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ABSTRAKT 
Biometrické techniky jsou v současné době velmi rozšířené vědní odvětví. 
Biometrií je myšleno automatizované rozpoznávání osob na základě jejich anatomických 
rysů, v případě této diplomové práce duhovky oka. Rozpoznání pomocí duhovky se jeví 
jako nejslibnější z důvodu neinvazivního přístupu a nízké chybovosti. Zakladatelem 
biometrie oka je John G. Daugman. Z jeho prací vycházejí téměř všechny současné 
publikace. Tato diplomová práce se zabývá biometrií s využitím snímků duhovky. 
V úvodní části jsou popsány principy metod z oblasti biometrie na základě snímků 
duhovky. Následuje první praktická část věnovaná návrhu a realizaci dvou vybraných 
metod pro detekci vnitřní hranice duhovky. Třetí část této práce uvádí návrh a realizaci 
metody zpracování snímků duhovky za účelem klasifikace osob. Poslední kapitola je 
věnovaná vyhodnocení dosažených výsledků a jejich porovnání s publikovanými 
metodami.     
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ABSTRACT 
The biometric techniques are well known and widespread nowadays. In this context 
biometry means automated person recognition using anatomic features. This work uses 
the iris as the anatomic feature. Iris recognition is taken as the most promising technique 
of all because of its non-invasiveness and low error rate.  The inventor of iris recognition 
is John G. Daugman. His work underlies almost all current public works of this 
technology. This final thesis is concerned with biometry based on iris images. The 
principles of biometric methods based on iris images are described in the first part. The 
first practical part of this work is aimed at the proposal and realization of two methods 
which localize the iris inner boundary. The third part presents the proposal and realization 
of iris image processing in order to classifying persons. The last chapter is focus 
on evaluation of experimental results and there are also compared our results with several 
well-known methods.        
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Biometrické techniky patří mezi aktuální a stále se rozšiřující vědní odvětví. 
Biometrií v tomto kontextu je myšleno automatizované rozpoznávání osob na základě 
jejich anatomických rysů. V případě této diplomové práce se jedná o rysy duhovky oka. 
Rozpoznávání pomocí duhovky se jeví jako jedno z nejslibnějších z důvodu 
neinvazivního přístupu, nízké chybovosti a velké pracovní rychlosti. Za zakladatele 
biometrie oka je považován John G. Daugman. Z jeho prací vycházejí téměř všechny 
současné publikace. 
Cílem této diplomové práce je navrhnout a realizovat metodu detekce vnitřní 
hranice duhovky. Na základě výsledků této realizace má být navržena a realizována 
metoda zpracování snímků duhovky za účelem identifikace. 
První teoretická část práce vysvětluje základní terminologii z biometrie. Krátká 
podkapitola je věnovaná samotné duhovce oka. Další část popisuje principy 
publikovaných metod z oblasti biometrie založených na snímcích duhovky. Poslední 
podkapitola uvádí způsoby hodnocení biometrických systémů. 
Následující kapitola seznamuje s databází snímků CASIA, která je použita 
pro realizaci navržené metody. Ve dvou podkapitolách jsou popsány námi zvolené 
metody detekce vnitřní hranice duhovky. Výsledky jejich realizace jsou shrnuty 
a popsány také v této kapitole.  
Třetí část práce se zabývá samotným návrhem a realizací metody zpracování 
snímků duhovky za účelem identifikace osob. Navržená metoda je založena 
na prostudované literatuře a publikovaných metodách. Ve snímcích CASIA jsou 
detekovány vnitřní hranice duhovky na základě jedné z realizovaných transformací 
v předešlé kapitole. Detekovaná duhovka je následně normalizovaná a předzpracovaná 
za účelem zvýšení kontrastu. Příznaky jsou extrahovány pomocí Gaussian-Hermitových 
momentů. Pro samotné porovnání příznaků jsou vybrány pouze specifické oblasti 
duhovky, které by neměly obsahovat zkreslující informace, jako jsou řasy a víčka. 
Pomocí zvolených kritérií vzdáleností je provedena identifikace osob.  
V poslední kapitole jsou vyhodnoceny dosažené výsledky pomocí dvou 
klasifikačních přístupů. Výsledky navržené metody jsou porovnány s publikovanými 
metodami. Všechny kroky zpracování obrazu byly realizovány v grafickém 





1 ÚVOD DO BIOMETRIE 
Úvodní podkapitola této práce se věnuje objasnění základní terminologie z oblasti 
biometrie. V následující podkapitole jsou uvedeny stručné informace o duhovce oka. 
Dále jsou popsány principy metod z biometrie na základě snímků duhovky. Konec 
úvodní části je zaměřen na hodnocení biometrických systémů. 
1.1 Pojmy 
 Identita – jedinečná charakteristika každého jedince. Rozlišujeme identitu 
fyzickou (pouze jedna) a elektronickou (více možných typů). 
 Verifikace – ověření fyzické identity na základě některého z typů elektronické 
identity. Můžeme se setkat s označením porovnání 1:1, viz obr. 1-1. 
 Identifikace – určení identity osoby. Identifikační systém zjišťuje pomocí 
zadaných biometrických vlastností osob identitu uživatele. Systém porovnává 
vstupní vzorek s celou databází již uložených vzorků. Identifikace bývá někdy 
nazývána porovnání 1:N, viz obr. 1-2. 
 Autentizace – potvrzení hodnověrnosti dané osoby. Autentizace se může 
vyskytovat jak při identifikaci, tak při verifikaci.  
 Biometrie – v odvětví informačních technologií pojem biometrie znamená 
automatizované rozpoznávání osob na základě jejich anatomických rysů, mezi 
které řadíme otisk prstu, duhovku, sítnici a další. Odlišný význam má termín 
biometrie v oblasti biomedicínské, kde označuje statistické výpočty. 
 Biometrický systém – obecně se systém skládá z části registrační 















































Obr. 1-3 : Schéma biometrického  systému  
1.2 Duhovka oka 
Duhovka je barevnou částí oka s tvarem mezikruží. Uprostřed duhovky 
se nachází černý otvor – zornice (pupila), který je zužován a rozšiřován díky kruhovitě 
uspořádané svalovině duhovky. Tímto procesem duhovka reguluje množství 
přicházejícího světla do oka. Podél hranice duhovky se nachází svírací sval, který 
ji stahuje při intenzivnějším osvětlení. Naopak příčně ležící roztahovací sval rozšiřuje 
 13 
 
duhovku při osvětlení slabším. Duhovka má plochý tvar, kterým rozděluje oko na část 
přední a zadní. Anatomické uspořádání oka je možné vidět na obr. 1-4. 
Barva oka je dána hustotou zastoupení barevného pigmentu melaninu. Detailní 
textura oční duhovky je unikátní fenotypová vlastnost v lidském oku s velkou stabilitou 
po mnoho let. Duhovky jednovaječných dvojčat se odlišují a dokonce ani levá a pravá 
duhovka jedné osoby nejsou stejné. Složitý povrch duhovky popsal John Daugman 
přibližně pomocí 250 rysů. Na obr. 1-5 jsou vyznačeny nejzákladnější rysy.  
Výhodou duhovky tedy je, že obsahuje velké množství informací. Lze ji využít 
při detekci početné skupiny osob1. Další vlastnost, která zvyšuje vhodnost použití 
duhovky při identifikaci osob je, že jako vnitřní část oka umístěna za rohovkou 
a komorovou vodou je dobře chráněna před vlivy vnějšího prostředí. Případná úmyslná 
chirurgická úprava struktury duhovky je spojena s riziky nevratného poškození zraku. 
Jako test proti oklamání systému pomocí umělého oka lze použít fyziologickou odezvu 











Obr. 1-4: Anatomie oka [3] 
                                                 
1 Například kód duhovky z Daugmanova algoritmu obsahuje 2048 bitů. Počet bitů udává teoretický počet 












Obr. 1-5 : Základní rysy duhovky  [1] 
1.3 Princip metod biometrie na základě snímků duhovky 
Za zakladatele biometrie duhovky je považován John G. Daugman. Daugman 
je profesorem na Univerzitě v Cambridgi. Jeho výzkumné práce se věnují 
vícerozměrnému zpracování signálů, rozpoznávání příznaků pomocí neuronových síti 
a vizuální neurofyziologii. Nejvíce je známý za své průkopnictví v biometrické 
identifikaci. Na jeho práce navazují téměř všechny současné publikace věnované 
tomuto tématu. Většina těchto prací vychází ze společného základního schématu, které 
je znázorněné na obr. 1-6. V následujících podkapitolách jsou jednotlivé kroky 

















Obr. 1-6 : Obecné schéma biometrie duhovky 
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1.3.1 Akvizice snímků 
Kvalita analyzovaného snímku ovlivňuje přesnost následující segmentace 
duhovky. Nekvalitní snímky snižují úspěšnost lokalizace zájmové oblasti a tedy 
i výsledného rozpoznání. Dobrý a jasný obraz eliminuje proces odstraňování šumu 
a také snižuje výpočetní chyby. Obraz oka, který má být analyzován funkčním 
systémem, musí být nejprve získán v digitální formě vhodné pro danou analýzu. 
Při snímání duhovky hraje velkou roli vliv osvětlení. Lidské oko vnímá světlo 
ve viditelné části spektra elektromagnetického vlnění. Nicméně oko je schopné reagovat 
i na jiné vlnové délky.  
Při akvizici snímků duhovky za použití viditelného světla dochází k absorpci 
záření melaninem2. Na duhovce můžeme převážně pozorovat viditelné vrstvy, 
pruhované síťované struktury. Naopak je tomu při infračerveném osvětlení (IR), kdy 
dochází k reflexi světla melaninem. Díky tomu i tmavé duhovky odhalují velké 
množství příznaků. IR osvětlení je preferováno i z důvodu většího komfortu 
pro uživatele a také proto, že osobu neoslňuje a není nepříjemné jako viditelná část 
spektra. [2], [4] 
V této práci byly použity snímky z veřejné databáze CASIA-Iris-V4. Podrobněji 
bude o této databázi pojednáno v kapitole 2.1. Jak snímky z této databáze, tak snímky 
u jiných publikovaných metod jsou šedotónového typu. Barevná složka duhovky 
na extrakci příznaků nemá vliv.  
1.3.2 Segmentace duhovky 
Aby bylo možné extrahovat unikátní příznaky z duhovky, musí být co nejpřesněji 
lokalizovány její hranice, nejčastěji hranice vnitřní i vnější. V Daugmanově algoritmu je 
hranice křivek nalezena pomocí integro-diferenciálního operátoru: 






𝑑𝑠|,     (1) 
kde gσ(r) je Gaussova funkce vyhlazení podle σ a I(x,y) je vstupní obraz. Operátor 
zohledňující rostoucí poloměr r hledá maximální hodnotu z parciální derivace 
normalizované kontury integrálu vstupního snímku. Integrál je počítán z hodnot obrazu 
x, y podél kružnice dané poloměr r a souřadnicemi středu x0, y0. Výstupem tohoto 
optimalizačního hledání jsou parametry kružnice r, x0, y0, které nejlépe vyhovují vnitřní 
a vnější hranici duhovky. [1], [5] 
                                                 
2 Melanin je pigment obsažený v kůži, vlasech a duhovce oka. [23]  
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 Další používaný způsob detekce hranic duhovky je např. Houghova 
transformace či rychlá transformace radiální symetrie, které budou blíže popsány 
v kapitolách 2.2 a 2.3. 
1.3.3 Normalizace duhovky 
Na předchozí krok segmentace často navazuje převod analyzované oblasti 
duhovky z kartézské souřadné soustavy do polární. Cílem je zachovat odkaz na stejné 
oblasti tkáně duhovky bez ohledu na zúžení zornice a celkovou velikost obrazu, tedy 
bez ohledu na vzdálenost oka od kamery a na přiblížení kamery. 
Vstupem normalizace jsou souřadnice bodů vnitřní a vnější hranice detekované 
duhovky a její střed. Duhovka tvaru mezikruží je převedena na obdélníkový snímek, 
kde na svislé ose jsou souřadnice poloměrů kružnice a na vodorovné ose úhlové 
souřadnice, viz obr. 1-7. Přepočet z kartézských souřadnic do polárních je dán vztahy: 
𝑥 = 𝑥0 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑟 𝑠𝑖𝑛(𝜃)),     (2) 
𝑦 = 𝑦0 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑟 𝑐𝑜𝑠(𝜃)),     (3) 
kde x a y jsou souřadnice daného bodu duhovky na poloměru r a úhlu θ. Bod je vztažen 
vzhledem k souřadnicím středu duhovky x0, y0. Součástí výpočtu je operace round, která 
zaokrouhlí desetinné číslo na nejbližší celočíselné. Jedná se o aplikaci interpolace 






Obr. 1-7 : Převod kartézských souřadnic na polární  [1] 
Další často používaný algoritmus pro normalizaci se nazývá Daugmanův model 
hrubého zarovnání. Tento model opět mapuje každý bod náležící duhovce 
z kartézských souřadnic I(x(r, 𝜃), y(r, 𝜃)) do polárních I(r, 𝜃) podle vztahů:  
𝑥(𝑟, 𝜃) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 − 𝑟) 𝑥𝑝(𝜃) +  𝑟 𝑥𝑖(𝜃),    (4) 
𝑦(𝑟, 𝜃) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 − 𝑟) 𝑦𝑝(𝜃) +  𝑟 𝑦𝑖(𝜃),   (5) 
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kde r leží v intervalu <0,1> a úhel 𝜃 je v rozmezí <0, 2π>, xp a yp jsou souřadnice bodů 
náležící vnitřní hranici duhovky (respektive hranici zornice) a xi a yi jsou souřadnice 
bodů vnější hranice duhovky. [1], [4]   
1.3.4  Extrakce příznaků 
Po úspěšné segmentaci a normalizaci duhovky jsou ze vstupních dat 
extrahovány a kódovány významné rysy. Nejčastěji publikované metody pro kódování 
příznaků používají vlnkovou demodulaci. Známý Daugmanův algoritmus kóduje 
viditelnou texturu duhovky do kompaktní sekvence víceúrovňových kvadraturních 
2D Gaborových koeficientů. Promítnutím lokálních částí duhovky na plochu vlnek jsou 
získány komplexní koeficienty, jejichž reálná a imaginární část udává souřadnice fázorů 
v komplexní rovině. Úhel každého fázoru je kvantován do jednoho ze čtyř kvadrantů 
(obr. 1-8), čímž je určena dvoubitová informace o fázi. Tento proces se opakuje pro 
celou zájmovou oblast duhovky s různě velkými vlnkami, frekvencemi a směry, až je 
získáno 2048 bitů. [5] 
Další metody extrakce příznaků budou popsány v kapitole 3. 
1.3.5 Porovnání kódů duhovek 
Posledním krokem metod biometrie duhovky je porovnání extrahované množiny 
příznaků s již vytvořenou šablonou uloženou v databázi. Výsledkem porovnání je tzv. 
skóre porovnání neboli míra shody, značeno s. Míra shody je ukazatelem podobnosti 
mezi aktuálně získaným kódem duhovky a šablonou. Výsledek biometrického systému 
je určen na základě prahu T. Hodnota prahu leží v intervalu skóre porovnání <0,1>, 
jinak vyjádřeno <0%,100%>. Jestliže je práh menší než výsledné skóre porovnání, 
příznaky se shodují se šablonou a identifikace je prohlášena za pozitivní. V opačné 
situaci se tvrzení o identitě zamítá. 
Obr. 1-8 :  Fázový kvadrantový demodulační kód  [5] 
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 V případě kódu s originálními příznaky se pro porovnání a určení míry shody 
často používá Euklidovská vzdálenost. Jestliže se jedná o binární kód duhovky, 
porovnání a určení s se potom provádí nejčastěji pomocí výpočtu Hammingovy 
vzdálenosti mezi dvěma kódy. Vzdálenost mezi kódy duhovek A a B je dána sumou 
exklusivních součtů (XOR) mezi jednotlivými bity: 





𝐽=1 ,    (6) 
kde N je počet bitů kódu. Pokud se jedná o kódy téže duhovky, je výsledná vzdálenost 
mezi nimi rovna či blízká nule. U binárních kódů se také počítá průchod nulou, který 
má mírně vyšší výkon a větší rychlost zpracování než výpočet Hammingovy 
vzdálenosti. [1], [2], [6] 
1.4     Hodnocení biometrických systémů 
Biometrické systémy nejsou bezchybné. Výsledek analýzy může být ovlivněn 
každým krokem detekce od samotné akvizice snímku až po výsledné rozhodování 
na základě skóre porovnání a nastavení prahu. Biometrický systém rozhodne správně 
nebo chybně (chyby typu I a II) na základě porovnání skóre s prahem. Rozlišují se čtyři 
možné výstupy systému: 
 Správné přijetí (True Accept) 
 Správné odmítnutí (True Reject) 
 Chybné přijetí (False Accept) 
 Chybné odmítnutí (False Reject) 
V další částí se budeme věnovat pouze uvedeným chybových stavům, ze kterých 
byly odvozeny chybové míry významné pro hodnocení biometrických systémů. [1] 
 Míra chybného přijetí – FAR (False Accept Rate) udává pravděpodobnost 
biometrického systému, že dva odlišné biometrické vzory klasifikuje jako 
shodné. Tímto pochybením je např. povolen přístup neoprávněné osobě. FAR 




∗ 100%,     (7) 
kde FP jsou falešně pozitivní přijetí, TN pravdivě negativní přijetí, součet 
ve jmenovateli tedy značí celkový počet porovnání rozdílných vzorů duhovky. 
Výsledná FAR je vyjádřena v procentech. [1] 
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 Míra chybného odmítnutí – FRR (False Reject Rate) znázorněná na obr. 
1-9 udává pravděpodobnost biometrického systému, že klasifikuje dva 
biometrické kódy od téže osoby jako odlišné. Tato chyba způsobí např. 
odmítnutí přístupu oprávněné osobě. FRR lze vypočítat dle následujícího 
vzorce: 
𝐹𝑅𝑅 =  
𝐹𝑁
𝐹𝑁+𝑇𝑃
∗ 100%,     (8) 
kde FN jsou falešně negativní odmítnutí, TP pravdivě pozitivní, součet 
ve jmenovateli značí celkový počet porovnání vzorů duhovky téže osoby. [1] 
 
Obr. 1-9: Chyby FARvs. FRR a FMRvs. FNRM [1] 
 Míra chybné shody – FMR (False Match Rate) udává podíl chybně 
akceptovaných vzorů duhovek osob. FMR znázorněna na obr. 1-9 je dána 
vzorcem: 
𝐹𝑀𝑅(𝑇) =  ∫ 𝑝(𝑠|𝐻1)𝑑𝑠
1
𝑇
,     (9) 
kde T je práh rozhodování, p je pravděpodobnostní hustota, s je skóre porovnání 
a H1 (výrok rozdílné) označuje, že vzor a šablona náleží odlišným osobám. FMR 
se od FAR odlišuje tím, že do celkového součtu nejsou zahrnuty neúspěšné 
pokusy provedené před samotným porovnáním. [1] 
 Míra chybné neshody – FNMR (False Non-Match Rate) označuje podíl chybně 
neakceptovaných osob. Vypočtení FNMR (obr. 1-9) je definován vzorcem: 
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𝐹𝑁𝑀𝑅(𝑇) =  ∫ 𝑝(𝑠|𝐻0)𝑑𝑠 
𝑇
0
,    (10) 
kde T je práh rozhodování, p je pravděpodobnostní hustota, s je skóre porovnání 
a H0 (výrok shoda) značí, že vzor a šablona náleží stejné osobě. Na rozdíl 
od FRR míra chybné neshody v celkovém součtu nezahrnuje neúspěšné pokusy 
provedené před samotným porovnáním. [1] 
 Míra vyrovnání chyb – EER (Equal Error Rate) je dána podmínkou rovnosti 
FMR(T) = FNMR(T). EER není možné určit přesně, jelikož FMR a FNMR jsou 
křivky diskrétních funkcí. Nastavením prahu T na hodnotu EER se zaručí stejný 
počet chybně akceptovaných i chybně odmítnutých.  K pojmu EER se pojí 
charakteristika ZeroFMR a ZeroFNMR. ZeroFMR značí dolní hranici FNMR. 
V tomto bodě je FMR rovna nule. Analogicky ZeroFNMR je dolní hranicí FMR 
a v tomto bodu je FNMR rovna nule. Pro názornost jsou uvedené pojmy 
znázorněny na obr. 1-10. [1] 
 
Obr. 1-10 : Závislost EER, ZeroFMR a ZeroFNMR [1] 
 Míra neschopnosti nasnímat – FTA (Failure To Acquire) je podíl počtu 
chybných nasnímání ke všem pokusům. Přestože je přítomna osoba 
k identifikaci, záznam duhovky je odmítnut. Pomoci FTA můžeme hodnotit 
kvalitu použitého senzoru. S rostoucí hodnotou FTA je senzor méně vhodný 
pro daný biometrický systém. FTA má spojitost s výše zmíněnými mírami. 
Vyšší hodnota FTA zvyšuje FRR a na druhou stranu snižuje FAR. [1] 
 Míra neschopnosti zaregistrovat – FTE (Failure To Enroll) udává 
procentuální podíl populace, který se systém neumí naučit. FTE se dá použít 
jako údaj ohodnocující schopnost algoritmu pracovat s nekvalitními 
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biometrickými příznaky. S rostoucí hodnotou FTE se zvyšuje také FRR a FAR 
se analogicky snižuje. [1]    
 Míra neschopnosti porovnat – FTM (Failure To Match) udává procentuální 
podíl biometrických charakteristik, které nebylo možné srovnat se šablonou 
či jakkoliv jinak zpracovat po kroku zaregistrování. FTM je ukazatelem 
neschopnosti systému provést rozhodnutí. [1]   
Jako ukazatel výkonnosti a kvality systému se používá ROC křivka (Receiver 
Operating Curve). Tato křivka umožňuje posoudit detekční schopnost systému 
na základě vzájemného vztahu FMR a FNMR, případně na základě pravděpodobností 
FRR a FAR. ROC křivka s hodnotami FMR na ose x a s FNMR na ose y je znázorněna 
na  obr. 1-11. 
 
 
Obr. 1-11 : ROC křivka  [1] 
 
Na základě uvedených chybových mír můžeme systémy testovat a určovat, pro jaké 
hodnoty je na jakém místě vhodné použití daného biometrického systému. Uvedeme 
si příklad rozdílných hodnot chybových mír pro identifikaci a verifikaci. Jestliže je 
FRR > FAR, biometrický systém je vhodnější pro verifikaci. V případě FRR < FAR 
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se biometrické systémy volí pro identifikaci. Podle výše hodnoty FAR můžeme také 
definovat bezpečnostní sílu biometrického systému3:  
 
 Základní bezpečnostní síla – FAR ≤ 10-2 
 Střední bezpečnostní síla – FAR ≤ 10-4 
 Vysoká bezpečnostní síla – FAR ≤ 10-6  [1], [7]  
                                                 
3 Dle normy ISO/IEC 15480 
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2 NÁVRH METODY DETEKCE 
DUHOVKY 
Lokalizace duhovky je jeden z nejdůležitějších kroků biometrického systému z toho 
důvodu, že má velký vliv na procesy, které po ní následují. Nalezení robustní 
segmentační metody duhovky je nezbytným krokem pro správnou identifikaci osoby.  
 Pro detekci vnitřní hranice duhovky byly vybrány dvě metody, Houghova 
transformace a rychlá transformace radiální symetrie4. Metody byly 
implementovány v grafickém uživatelském rozhraní programu MATLAB a otestovány 
na snímcích z databáze CASIA-Iris-V4. 
2.1 CASIA databáze 
CASIA databáze je veřejně dostupná a často používaná pro analýzu 
biometrických metod. Pro tuto práci byla vybrána CASIA-Iris-V4. Jedná se o nejnovější 
verze snímků duhovky z původních verzí CASIA-Iris-V1 až CASIA-Iris-V3 
vytvářených od roku 2002. Databáze obsahuje celkem šest oddílů s celkovým počtem 
54 601 snímků, které jsou získány jak z reálných, tak z uměle vytvořených subjektů. 
Snímky jsou osmibitové šedotónové ve formátu JPEG. Akvizice snímků byla provedena 
v oblasti blízkého infračerveného světla (700 – 900 nm), nebo byly snímky složeny 
z dat reálných a virtuálních. Pro otestování námi navržených metod byla zvolena 
skupina snímků CASIA-Iris-Interval a CASIA-Iris-Lamp.  
Oddíl CASIA-Iris-Interval je vhodný pro studium detailní textury duhovky. 
Hlavní rys kamery pro snímání duhovky je kruhový NIR zářič s vhodným světelným 
tokem pro zobrazování duhovky. Díky této nové konstrukci jsou zachyceny velmi jasné 
snímky duhovky, viz obr. 2-1. 
 Snímky CASIA-Iris-Lamp byly shromážděny pomocí ručního snímače oční duhovky 
vyrobené firmou OKI [8]. Lampa s režimem zapnuto/vypnuto byla použita v blízkosti 
subjektu z důvodu zavedení větší variace snímků. Elastická deformace struktury 
duhovky je znázorněna na obr. 2-2. Toto roztahování a smršťování zornice za různých 
světelných podmínek je jeden z nejčastěji řešených problémů v rozpoznávání duhovky. 
CASIA-Iris-Lamp je vhodná pro studium nelineární normalizace duhovky a robustních 
příznaků duhovky. Přehled informací o snímcích je shrnut v následující tab. 2-1. 
                                                 
4 V originálním znění Fast Radial Symmetry Transform (FRST), dále v textu bude používána anglická 
zkratka, nebo český překlad. 
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Tab. 2-1: Statistické údaje snímků CASIA-Iris-Interval a CASIA-Iris-Lamp 
 CASIA-Iris-Interval CASIA-Iris-Lamp 
Typ senzoru CASIA close-up iris kamera OKI IRISPASS-h 
Prostředí Vnitřní 
vnitřní se světlem 
zapnuto/vypnuto 
Počet snímání  2 snímání pro většinu snímků 1 snímání 
Počet subjektů 249 411 
Počet tříd 395 819 
Počet snímků 2 639 16 212 
Rozlišení 320 x 280 640 x 480 
Příznaky extrémně čistá textura duhovky 
nelineární transformace 




Obr. 2-1: CASIA-Iris-Interval 
 
Obr. 2-2: CASIA-Iris-Lamp 
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2.2 Houghova transformace 
Houghova transformace (HT) je segmentační metoda detekující jednoduché 
útvary v obraze, jako jsou přímky, kružnice a elipsy. Hough si princip metody nechal 
patentovat již v roce 1962. Cílem transformace je najít podmnožinu bodů z originálního 
šedotónového snímku I(r,c)5, která nejvíce odpovídá hledanému primitivu, v našem 
případě parametrům kružnice. HT je definována jako mapování bodů z původního 
obrazu do tzv. akumulátoru A. Hledaná kružnice je popsána rovnicí: 
 
(𝑥 −  𝑥0)
2 +  (𝑦 − 𝑦0)
2 =  𝑟2,     (11) 
kde x a y jsou souřadnice bodu na kružnici, x0 a y0 jsou souřadnice středu kružnice a r je 
poloměr kružnice. 
Každý hraniční bod je v akumulátoru reprezentován sadou kružnic zobrazených 
na obr. 2-3. 
 
Obr. 2-3: Prostor akumulátoru [9] 
Tyto kružnice jsou dány zvoleným rozmezím poloměrů a jejich středy leží 
na souřadnicích hraničních bodů. Na výše uvedeném obrázku jsou kružnice dány třemi 
hraničními body. Každý hraniční bod definuje kružnice pro jinou hodnotu poloměru. 
Akumulátor A(r,c,R)6 je tedy trojrozměrná matice daná třemi hledanými parametry 
kružnice – x0, y0 a r. Výsledné parametry kružnice z původního snímku jsou získány 
jako maximální hodnota zaplněného akumulátoru. 
                                                 
5 Originální obraz  I(r,c), kde r značí počet řádků a c počet sloupců.   




Originální obraz musí být před samotnou transformací vhodně předzpracován 
pomocí prahování a hledání hran v obraze. Jako hodnota prahu je voleno první lokální 
minimum z histogramu snímku CASIA-Iris-Interval vyhovující vztahu: 
𝑛𝑢𝑚(𝑖) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 1) & 𝑛𝑢𝑚(𝑖) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 1) 
 & 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 1) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 2) & 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 1) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 2),  (12) 
kde num je počet pixelů snímku odpovídající i-tému stupni šedi, porovnávané stupně 
šedi leží v případě těchto snímků v rozmezí <36;253>7. Na obr. 2-4 je ukázka 
histogramu snímku CASIA-Iris-Interval s vyznačeným prahem odpovídající hodnotě 
stupně šedi 111. 
Hodnota prahu pro první lokální minimum z histogramu snímku CASIA-Iris-
Lamp byla volena podle vztahu: 
𝑛𝑢𝑚(𝑖) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 1) & 𝑛𝑢𝑚(𝑖) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 1) 
 & 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 1) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 + 2) & 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 1) < 𝑛𝑢𝑚(𝑖 − 2) & 𝑛𝑢𝑚(𝑖) > 20, (13) 
kde num je počet pixelů snímku odpovídající i-tému stupni šedi, porovnávané stupně 
šedi leží v případě těchto snímků v rozmezí <2;253>. Důvodem zařazení podmínky, 
že počet pixelů pro lokální minimum musí být větší než 20 pixelů, bylo zamezení 
výběru nevhodně nízkého prahu.  U snímků CASIA-Iris-Interval nebylo nutné tuto 
podmínku řešit díky jinému rozmezí porovnávaných stupňů šedi. Na  obr. 2-5 je ukázka 
histogramu snímku CASIA-Iris-Lamp s vyznačeným prahem odpovídající hodnotě 
stupně šedi 31. 
V prahovaných snímcích jsou detekovány hrany pomocí operátoru Sobel, který 
byl implementován v prostředí MATLAB pomocí vestavěné funkce edge. Vstupem 
do HT je tedy binární obraz f(r,c), kde nás pro další zpracování zajímají pouze funkční 
hodnoty f(r,c)=1 náležící detekovaným hraničním bodům. [9] [10] 
                                                 




Obr. 2-4 : Ukázka histogramu snímku CASIA -Iris-Interval  
 




2.3     Rychlá transformace radiální symetrie 
Tento lokalizační algoritmus zvýrazňuje body zájmu ve scéně s využitím jejich 
lokální radiální symetrie. Z tohoto důvodu je transformace vhodná právě pro segmentaci 
duhovky, která vykazuje radiálně-symetrické vlastnosti. 
  Podobnost s Houghovou transformací je v tom, že opět počítáme se stanoveným 
rozmezím poloměrů n ∈ N8 detekovaného objektu. Hodnota transformace pro poloměr 
n udává příspěvek k radiální symetrii gradientů ve vzdálenosti n od každého bodu. 
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Obr. 2-6 : Blokové schéma metodyFRST 
 Vstupem algoritmu je šedotónový snímek I(r,c).V prvním kroku jsou určeny 
gradienty g(p) tohoto snímku9. Pomocí získaných gradientů jsou vypočteny souřadnice 
pozitivně p+ve(p) a negativně p-ve(p) ovlivněných pixelů:  
𝑝+𝑣𝑒(𝑝) = 𝑝 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 (
𝑔(𝑝)
‖𝑔(𝑝)‖
𝑛),     (14) 
𝑝−𝑣𝑒(𝑝) = 𝑝 − 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 (
𝑔(𝑝)
‖𝑔(𝑝)‖
𝑛),     (15) 
kde round značí zaokrouhlení každého prvku vektoru na nejbližší celé číslo. Na obr. 
2-7 vidíme rozmístění p+ve(p) a p-ve(p) vzhledem ke gradientu g(p) pro poloměr n. 
Zakreslená kružnice značí všechny pixely, které mohou být ovlivněny gradientem 
v bodě p při daném poloměru n.  
                                                 
8 n ∈ N, n je jeden ze sady N poloměrů  
9 Gradienty ve všech bodech p vstupního obrazu jsou počítány např. pomocí Sobelova operátoru. 
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Pro každou dvojici pixelů při daném poloměru n je následně vypočtena orientace 
On a mohutnost Mn. Orientace a mohutnost jsou v počátečním kroku nastaveny na nulu 
a jejich následující hodnoty jsou počítány podle vztahů:  
𝑂𝑛(𝑝+𝑣𝑒(𝑝)) =  𝑂𝑛(𝑝+𝑣𝑒(𝑝)) +  1,     (16) 
𝑂𝑛(𝑝−𝑣𝑒(𝑝)) =  𝑂𝑛(𝑝−𝑣𝑒(𝑝)) −  1,     (17) 
𝑀𝑛(𝑝+𝑣𝑒(𝑝)) =  𝑀𝑛(𝑝+𝑣𝑒(𝑝)) + ‖𝑔(𝑝)‖,    (18) 
𝑀𝑛(𝑝−𝑣𝑒(𝑝)) =  𝑀𝑛(𝑝−𝑣𝑒(𝑝)) − ‖𝑔(𝑝)‖.    (19) 
Příspěvek radiální symetrie Sn pro poloměr n je definován konvolucí: 
𝑆𝑛 =  𝐹𝑛 ∗ 𝐴𝑛,     (20) 
kde 








     (21) 
a 
?̃?𝑛(𝑝) =  {
𝑂𝑛(𝑝)    𝑗𝑒𝑠𝑡𝑙𝑖ž𝑒 𝑂𝑛(𝑝) < 𝑘𝑛
𝑘𝑛    𝑣 𝑜𝑠𝑡𝑎𝑡𝑛í𝑐ℎ 𝑝ří𝑝𝑎𝑑𝑒𝑐ℎ
,    (22) 
 
kde An je dvojdimenzionální Gaussova funkce, α je radiální parametr přísnosti a kn je 
váha, která normalizuje Mn a On napříč danými poloměry.  
  
Obr. 2-7 :  Rozmístění pixelů p+ve(p) a p -ve(p), [11] 
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 Výsledná transformace je definována jako průměrná hodnota příspěvků 
radiálních symetrií Sn všech definovaných poloměrů: 
 
𝑆 =  
1
|𝑁|
∑ 𝑆𝑛.𝑛∈𝑁      (23) 
 Pro získání výsledného poloměru a souřadnic středu zornice se hledá minimální 
hodnota pixelu v rámci každého Sn a následně finální minimální hodnota z předem 
stanovených minim. Hledání minima je zvoleno z důvodu lokalizace tmavých oblastí 
symetrie, v našem případě zornice. Na obr. 2-8 jsou znázorněny jednotlivé snímky 




Obr. 2-8: FRST – CASIA-Iris-Lamp10 
2.4 Výsledky aplikovaných metod 
Segmentační metody, Houghova transformace a FRST, byly otestovány 
na snímcích CASIA-Iris-Interval a CASIA-Iris-Lamp. Jako dostatečné množství snímků 
pro analýzu byla zvolena jedna desetina z celkově dostupných sad. Následující tab. 2-2 
shrnuje dosažené výsledky detekce vnitřní hranice duhovky. Snímky byly hodnoceny 
                                                 
10 Vlevo nahoře originální snímek, vpravo nahoře gradientní snímek, uprostřed vlevo mohutnost Mn, 
uprostřed vpravo orientace On, dole vlevo příspěvky radiální symetrie Sn pro hledané minimum, vpravo 
dole výsledek detekce vnitřní hranice. 
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na základě subjektivního posouzení. Pro představu jsou na obr. 2-9 uvedeny tři 
kategorie snímků, kvalitní, částečná a špatná detekce, do kterých byly snímky 
po detekci rozřazeny.  
 





Tab. 2-2: Výsledky metod detekce  
 Houghova transformace FRST 
Typ snímků Interval Lamp Interval Lamp 
Poloměr 
27 – 65 
s krokem 2 
27 – 65 
s krokem 2 
20 – 65 
s krokem 1 
20 – 65 
s krokem 1 
Počet snímků 
v databázi 




294 1 802 294 1 802 
Snímky po detekci rozděleny do tří skupin11: 
1) Špatná detekce 53 52 0 9 
2) Částečná 
detekce 
28 49 0 5 
3) Kvalitní detekce 213 1701 294 1 788 
Kvalitní detekce 
v % 
72 94 100 99 
 
Z výše uvedené tabulky můžeme vyvodit závěr, že metoda FRST dosahuje lepších 
výsledků než Houghova transformace a to jak u snímku CASIA-Iris-Lamp, tak 
u CASIA-Iris-Interval. U HT byla kvalitnější detekce u snímků Lamp. V případě FRST 
byly výsledky téměř vyrovnané u obou skupin snímků.  
Na horší výsledky u použité metody HT má z velké části podíl krok předzpracování 
obrazu předcházející samotné detekci. Kroky předzpracování zahrnují prahování 
snímků a detekci hran pomocí operátoru Sobel.  
Špatný výstup z prahování byl zaznamenán v případě snímků očí s více přivřenými 
víčky a řasami zasahujícími ve větší míře do oka. Vzhledem k téměř stejné hodnotě 
stupně šedi řas a zornice nebyl výstupem čistě kruhový obrys zornice a následná HT 
nedetekovala správně, viz obr. 2-10. Podobný vliv na špatnou detekci měly snímky 
s málo kontrastním rozdílem mezi duhovkou a zornicí, viz obr. 2-11. Další příčinou 
selhání detekce HT je zvýšená citlivost této metody na zvolený rozsah detekovaných 
                                                 
11 U všech tří skupin je uveden počet snímků, v případě kvalitní detekce je navíc uvedeno procentuální 
vyjádření množství snímků vzhledem ke všem analyzovaným. 
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poloměrů. Při detekci bylo zvoleno takové rozmezí poloměrů, aby co nejpřesněji 
obsáhlo největší možnou škálu analyzovaných snímků. Bylo nutné brát ohled 
na poměrně rozdílné velikosti poloměrů zornic v rámci sady snímků. Díky tomu 
docházelo např. u některých snímků CASIA-Iris-Interval k falešné detekci kruhového 
útvaru menšího poloměru než měla zornice, který odpovídal v mnoha případech NIR 
zářiči, viz obr. 2-12. Opačným příkladem byla nedostatečná velikost poloměrů 
v případě některých více roztažených zornic, viz obr. 2-13. Větší poloměr nebyl zvolen 
z možné následné detekce vnější hranice duhovky místo požadované vnitřní. Bylo nutné 
najít vhodné optimum napříč všemi snímky jak u dolní, tak u horní hranice poloměru. 
 
Obr. 2-10: HT –  CASIA-Iris-Lamp, řasy přesahující před oko  
 
 




Obr. 2-12: HT –  CASIA-Iris-Interval, vliv NIR zářiče  
 
Vzhledem k výše uvedeným negativům detekce hranice duhovky pomocí HT 
byla pro další práci vybrána metoda FRST, která prokázala lepší výsledky. Hlavní 
výhodnou metody FRST je, že není nutné snímek předzpracovávat jako v případě HT. 
Metoda FRST je také stabilnější ve větším rozsahu poloměrů, u tmavších duhovek 
i u očí překrytých víčky a řasami, jak můžeme vidět na obr. 2-14 a obr. 2-15. 




Obr. 2-14 : Snímky CASIA-Iris-Lamp, kvalitní detekce u zhoršených podmínek  
 




3 METODA ZPRACOVÁNÍ SNÍMKŮ 
DUHOVKY 
Tato kapitola je věnována návrhu metody zpracování snímků duhovky za účelem 
identifikace osob. Na základě prostudované literatury a publikovaných metod 
věnovaných biometrii oka byl navržen postup zpracování snímků duhovky, který 





















Obr. 3-1 : Schéma návrhu metody zpracování  snímků duhovky  
Pro námi navrženou metodu zpracování snímků duhovky byly použity snímky 
z databáze snímků CASIA. Metoda byla testovaná jak na snímcích Interval, tak 
na snímcích Lamp. Námi dvě zvolené testovací sady obsahovaly snímky 30-ti různých 
osob. U snímků Interval bylo pro každou osobu zpravidla zachyceno 10 snímků levých 
a 10 snímků pravých očí (v některých případech se snímků vyskytovalo méně). Snímky 
Lamp obsahovaly zpravidla pro každou osobu 20 snímků levých i pravých očí. Celkový 




Tab. 3-1: Počet snímků testovacích sad       




Levé Pravé Levé Pravé 
282 285 599 599 
Na základě uvedených a testovaných metod detekce vnitřní hranice duhovky 
(viz kapitola 2) byla v našem případě zvolena metoda FRST pro své lepší dosažené 
výsledky než u Houghovy transformace. V následujících podkapitolách jsou popsány 
navazující kroky navržené a realizované metody. 
3.1  Normalizace duhovky  
Detekovaná oblast duhovky byla normalizována pomocí rovnic (2) a (3) 
uvedených v úvodní kapitole.  
Výsledná šířka analyzované duhovky, která byla převedena z kartézských 
souřadnic do polárních, byla zvolena o konstantní šířce 40 pixelů pro všechny testované 
snímky. Tato šířka je ilustrativně znázorněna na obr. 3-2, kde vnitřní mezikruží 








Obr. 3-2: Náčrt šířky normalizované duhovky 
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Hodnota 40 pixelů byla odvozena na základě porovnání šířek duhovek náhodně vybrané 
sady snímků. U snímků Interval takto zvolená šířka duhovky vyhovovala u 567 
z celkem 572 snímků. U pěti zbylých snímků nebyla normalizace provedena z důvodu 
špatně nasnímaného oka. Takto špatně zachycený snímek je pro názornost uveden 
na obr. 3-3, kde můžeme pozorovat, že spodní část duhovky oka není zachycena v celé 
své šíři a zasahuje do okraje snímku. V případě, že bychom uvažovali normalizovat 
pouze menší šířku duhovky, získali bychom oblast obsahující menší množství pro nás 
důležitých příznaků. Z tohoto důvodu byly nevhodně nasnímané snímky ignorovány 
a hodnota 40 pixelů byla zachována.  
Snímky Lamp byly při nasnímání zachyceny jinou metodou a námi zvolené šířce 
40 pixelů vyhovovaly všechny testované snímky.  
Důležitými parametry normalizace, které musely být správně zvoleny, byly 
kroky mezi poloměry a úhlové kroky normalizované duhovky. Normalizování duhovky 
bylo nejprve provedeno s krokem jedna pro úhly i poloměry.12 Pro možnost určení 
správnosti normalizace byla přepočítaným pixelům normalizované duhovky 
v původním snímku přiřazena hodnota šedi 255. Tímto způsobem jsme mohli 
rozhodnout, zda v oblasti duhovky zůstaly nějaké vynechané pixely, které nebyly 
zařazeny do normalizované části duhovky. Vzhledem ke zvětšujícímu se poloměru 
duhovky směrem od její vnitřní hranice bylo zapotřebí stanovit dostatečně malé kroky. 
V průběhu testování byly kroky postupně snižovány do okamžiku, kdy byly 
normalizovány všechny potřebné pixely oblasti duhovky, jinými slovy, normalizovaná 
oblast duhovky byla celá bílé barvy. Jako dostačující se ukázala velikost úhlového 
                                                 
12 Rozsah poloměrů s přírůstkem Rs = 1:1:40 a pro úhly Ds = 0:1:360. 
Obr. 3-3: Ukázka špatně nasnímaného snímku Interval 
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kroku 0,5 a velikost 0,65 jako krok pro poloměry.13 Na obr. 3-4 je znázorněn vliv 
velikosti kroků na vybranou oblast normalizace. Bíle vyznačené pixely (hodnota šedi 
255) představují pixely vstupující do normalizace. Na  obr. 3-4 vlevo vidíme, že při 
určité velikosti úhlových kroků se směrem k vnější hranici duhovky zvětšuje vzdálenost 
mezi pixely (rozdíl délek červené a modré úsečky), které jsou normalizovány. Na obr. 
3-4 vpravo je znázorněn vliv velikosti kroků u poloměrů. Obr. 3-5 vlevo zachycuje 
normalizovanou oblast se špatně zvolenými velikostmi kroků, v normalizované oblasti 
se nachází vynechané pixely. Na stejném obrázku vpravo je pro srovnání uvedena 
normalizovaná duhovka pomocí dostatečně malých kroků, které normalizují všechny 
potřebné pixely duhovky. Velikost výsledné normalizované duhovky je pro všechny 
snímky stejná, 61x721 pixelů.14 Normalizovaná duhovka převedená z kartézských 
souřadnic do polárních je uvedena na obr. 3-6, kde θ představuje směr úhlů a r velikost 
poloměrů. 
 
Obr. 3-4: Snímek Lamp, vlevo velký přírůstek úhlů, vpravo velký přírůstek poloměrů. 
                                                 
13 Rs = 1:0,65:40 a Ds = 0:0,5:360 
14 Šířka duhovky 40 pixelů, krok pro poloměr 0,65. Odtud 40/0,65 = 61 pixelů. Počet normalizovaných 










Obr. 3-6: Normalizovaná duhovka snímku Lamp s vyznačenými rozměry 
3.2 Zvýšení kontrastu normalizované duhovky 
Normalizované snímky duhovky měly stále nízký kontrast a mohly se vyznačovat 
nerovnoměrným osvětlením. Z důvodu zkvalitnění následně extrahovaných příznaků 
a detekce byl zařazen krok předzpracování obrazu zvyšující kontrast normalizované 
oblasti. Na obr. 3-7 jsou uvedeny dílčí kroky předzpracování obrazu.  
Prvním krokem bylo získání rozostřeného obrazu normalizovaného snímku, který 
měl vyšší obsah nízkofrekvenčních složek. Rozostření bylo provedeno pomocí 
průměrovací masky velikosti 11x11 pixelů. Aby nedocházelo k okrajovým jevům, byl 
normalizovaný snímek před samotným rozostřením rozšířen o okraje. Z důvodu, 
že normalizovanou duhovku vzhledem k vertikálnímu směru můžeme chápat jako 
periodický snímek, rozšířili jsme snímek vlevo o v  sloupců z pravé strany duhovky, 
analogicky jsme vpravo provedli rozšíření o v sloupců z levé strany duhovky. Hodnota 
rozšíření v je odvozena od velikosti použité masky: 
𝑣 =  
𝑚−1
2
,     (24) 
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kde m je velikost strany masky. V našem případě byla zvolena velikost m = 11. 
V horizontálním směru signál periodicitu nevykazuje, z toho důvodu byl normalizovaný 
snímek v horní a dolní části rozšířen o pět řádků nul. Po rozmazání průměrovací 
maskou bylo rozšíření zase odebráno, aby nízkofrekvenční snímek získal původní 
velikost jako normalizovaný snímek. Takto rozostřený snímek byl odečten od 
původního normalizovaného. Tímto krokem došlo k relativnímu snížení 
nízkofrekvenčních složek v normalizovaném snímku. Detailní snímek získaný po 
odečtení byl zpětně přičten k původnímu normalizovanému snímku, čímž jsme dosáhli 



















Obr. 3-7: Jednotlivé kroky metody zvýšení kontrastu 
Ukázka jednotlivých snímků předzpracování je uvedena na obr. 3-8, kde můžeme 
pozorovat výraznější finální texturní charakteristiku v normalizovaném snímku 






NORMALIZOVANÝ SNÍMEKNORMALIZOVANÝ SNÍMEK SE ZVÝŠENÝM KONTRASTEM 
 
Obr. 3-8: Dílčí snímky metody předzpracování obrazu 
3.3 Extrakce příznaků duhovky 
Extrakce příznaků byla realizována pomocí  metody analyzující lokální změny 
intenzit v 1D signálech. Tato metoda, citovaná z článku [12], je založena 
na dekompozici upraveného normalizovaného 2D snímku duhovky na sadu 1D signálů 
intenzit s nejvíce důležitými lokálními změnami duhovky. Ilustrační sadu 1D signálů 
můžeme vidět na obr. 3-9. Ve snímku duhovky na tomtéž snímku jsou vyznačeny bloky 
A a B znázorňující struktury specifického tvaru. V jednotlivých 1D signálech můžeme 
pozorovat změny intenzity v místech A a B, pro přehlednost jsou místa zvýrazněna 
čerchovanými čtyřúhelníky.  
1D signály intenzit byly extrahovány pomocí vztahu: 
𝑠𝑘(i) =  U(k. step, i),     k = 1,2, … , N,  
 i = 1,2, … L,          (25)   
kde sk(i) je k-tý 1D signál z celkového počtu N signálů, U značí upravený 
normalizovaný snímek duhovky velikosti KxL, K = 61 a L = 712, step je konstantní krok 




)⌋,     (26) 
kde hodnota 10 byla zvolena jako minimální počet požadovaných extrahovaných 
1D signálů a závorky značí zaokrouhlení směrem dolů. V našem případě bylo 
extrahováno celkem 12 1D signálů z 80-ti % vnitřní části každé normalizované 
duhovky, tedy pouze z oblasti blíže k zornici. Podle informací získaných 
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ze studovaných článků tato oblast obsahuje nejvíce důležitých informací pro detekci 
a méně často do ní zasahují oční víčka a řasy. Hodnota 80 % vnitřní části představuje 
48 hodnot z K, odtud vypočtená hodnota step = 4. První signál sk(i) byl extrahován 
ze čtvrtého řádku upraveného normalizovaného snímku ve snaze zamezit možného 
výběru signálu v místě se zachycenou zornicí. Celkem 12 sk(i) odpovídá řádkům 4, 8, 
12, 16, 20, 24, 28, 32, 36, 40, 44 a 48 upraveného normalizovaného snímku. Jednotlivé 
polohy 1D signálů jsou znázorněny na obr. 3-10 bílými úsečkami.  
 
 
Obr. 3-9: (a) Normalizovaný snímek duhovky, (b) 1D signály intenzity. [12] 
 
Obr. 3-10: Normalizovaná duhovka s vyznačenými 1D signály. 
Lokální změny získaných 1D signálů intenzit byly dále analyzovány pomocí 
Gaussian-Hermitových momentů. Tyto momenty mohou reprezentovat různé 
prostorové módy a jsou tedy schopny efektivně určit rozdíly mezi jednotlivými 
1D signály. 1D Gaussian-Hermitův moment signálu sk(i) je definován vztahem: 
𝑀𝑘,𝑛(𝑖) =  ∫ 𝐾𝑛(𝑡)𝑠𝑘(𝑖 + 𝑡)𝑑𝑡,     𝑛 = 0, 1, 2, … ,
∞
−∞
   (27)  
  𝐾𝑛(𝑡) = 𝑔(𝑡, 𝜎)𝐻𝑛 (
𝑡
𝜎





,     (29) 
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kde g(t, 𝜎) je Gaussova funkce, 𝐻𝑛(𝑡) je n-tá polynomiální Hermitova funkce. Tyto 
funkce potom tvoří výsledný průběh 𝐾𝑛(𝑡). Vztah (27) definuje korelaci mezi 
1D signálem a funkcí 𝐾𝑛(𝑡). Vzhledem k podobnosti mezi korelačním a konvolučním 
integrálem lze na tuto operaci pohlížet jako na konvoluci mezi funkcemi. Z toho důvodu 
může být funkce 𝐾𝑛(𝑡) chápána jako impulsní charakteristika filtru.  
 
 Prvním krokem pro získání Gaussian-Hermitových momentů bylo spočítání 
průběhu Gaussovy funkce podle vztahu: 






2𝜎2,    (30) 
kde v našem případě souřadnice t ϵ <-2;2> a σ2 představuje rozptyl. Dva odlišné 
průběhy funkce ovlivněné různou velikostí tohoto parametru jsou znázorněny 
na obr. 3-11. Podle citovaného článku [12] byla pro námi navrženou metodu 
zvolena hodnota σ = 2,5.  [9] 
 
Obr. 3-11: Průběhy Gaussovy funkce 
 V dalším kroku následovalo vyjádření polynomiálních Hermitových funkcí 
𝐻𝑛(𝑡) pro řád n ϵ <0,5>.  Podle uvedeného předpisu (29) lze jednotlivé funkce 
vyjádřit vztahy: 
𝐻0(𝑡) = 1,     (31) 






















𝐻2 (𝑡) = 4𝑡
2 − 2,    (33) 
𝐻3 (𝑡) = 8𝑡
3 − 12𝑡,     (34) 
𝐻4(𝑡) = 16𝑡
4 − 48𝑡2 + 12,     (35) 
𝐻5(t) = 32𝑡
5 − 160𝑡3 + 120𝑡 − 5𝑡.    (36) 
Průběhy polynomiálních Hermitových funkcí, získaných na základě výše 
uvedených vztahů, jsou znázorněny na obr. 3-12. Můžeme pozorovat, 
že s rostoucí hodnotou řádu funkce roste počet průchodů nulou dané funkce 
a výrazně se mění její tvar. Např. řád n = 1 má jeden průchod nulou a řád n = 4 
má čtyři průchody nulou. Právě tyto vlastnosti byly využity pro lepší extrakci 
příznaků, která je založena na různých prostorových módech. Vzhledem 
ke vztahu (27) můžeme na jednotlivé Hermitovy funkce nahlížet jako 
na impulsní charakteristiky filtrů, kde s vyšším řádem funkce roste propouštěná 
prostorová frekvence. [12], [14] 
 
Obr. 3-12: Průběhy polynomiálních Hermitovských funkcí pro řády 1-5 
 Jednotlivé Hermitovy funkce byly následně vynásobeny Gaussovou funkcí 
za vzniku 𝐾𝑛(𝑡). Průběhy výsledných impulsních charakteristik jsou znázorněny 
na obr. 3-13. Z obrázku je patrné, že aplikací Gaussovy funkce došlo na okrajích 



















ovlivní i tvar frekvenční charakteristiky výsledných filtrů. Díky tomu budou 
výsledné filtry do určité míry potlačovat šum v signálech. [14] 
 
Obr. 3-13: Průběhy impulsních charakteristik K1(t) až K5(t) 
U zjištěných impulsních charakteristik 𝐾𝑛(𝑡) bylo ověřeno, zda se jejich 
suma rovná nule, jinými slovy, zda přenos stejnosměrné složky je zcela nulový. 
Ukázalo se, že Hermitovy funkce řádu dva a čtyři přenášejí stejnosměrnou 
složku. Jejich impulsní charakteristiky byly proto upraveny podělením vlastní 
sumou, čímž byl zaručen jednotkový přenos stejnosměrné složky. 
  
 Abychom zvolili nejvhodnější řády Gaussian-Hermitových momentů, byl 
vypočten odhad výkonového spektra námi extrahovaných 1D signálů, který byl 
následně porovnán s frekvenčními charakteristikami Gaussian-Hermitových 
funkcí jednotlivých řádů. Na naše 1D signály můžeme nahlížet jako na náhodné 
signály. Odhad výkonového spektra náhodných signálů je definován jako 
souborová střední hodnota individuálních výkonových spekter konečného počtu 
realizací: 








2,      (37) 
kde M značí počet realizací 1D signálů sk(i), L je délka jedné realizace sk(i) 
a |𝑆𝑘(i)|


























zjišťovali výkonové spektrum zvlášť pro snímky Lamp (obr. 3-14) a Interval 
(obr. 3-15), vždy pomocí 20-ti náhodně zvolených snímků. Celkem jsme tedy 
získali M = 240,  kde N = 12 odpovídá jedné duhovce. Z grafů výkonových 
spekter jsme zjistili, že signály vykazují výraznější hodnoty především 
na nízkých kmitočtech. Významné hodnoty pak můžeme uvažovat do rozsahu 




















Obr. 3-15: Odhad výkonového spektra – snímky Interval 
Získaná výkonová spektra jsme porovnávali s frekvenčními 
charakteristikami Gaussian-Hermitových funkcí (resp. impulsních 
charakteristik). Následně jsme pro další analýzu vybrali funkce řádů jedna 
až čtyři, které také odpovídají řádům použitým z citovaného článku [12]. 
Průběhy jednotlivých frekvenčních charakteristik jsou uvedeny na obr. 3-16. 
Frekvenční charakteristiky byly před vynesením do společného grafu 
normovány, aby mohly být názorně porovnány. Gaussian-Hermitova funkce 
řádu pět nebyla do analýzy 1D signálů zařazena z důvodu, že tvar frekvenční 
charakteristiky do značné míry kopíruje frekvenční charakteristiku již vybrané 



























Obr. 3-17: Frekvenční charakteristiky Gaussian-Hermitových funkcí – řád 4 a 5 
 Pro každý 1D signál sk(i) bylo vypočítáno n vlastních 1D Gaussian-Hermitových 
momentů 𝑀𝑘,𝑛 podle vztahu (27). V této části jsme využili konvoluční teorém, 
který říká, že kruhová konvoluce dvou signálů v časové oblasti odpovídá 
součinu spekter daných signálů ve frekvenční oblasti. Pomocí diskrétní 
Fourierově transformaci (DFT) jsme vypočítali spektra 1D signálů a frekvenční 
charakteristiky jednotlivých funkcí 𝐾𝑛(𝑡), n ∈ {1, 2, 3, 4}. Vzájemně jsme 
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vynásobili spektra člen po členu, tedy provedli jsme filtraci spektra 1D signálů 
frekvenční charakteristikou filtrů. Výstupní signál 𝑀𝑘,𝑛 v časové oblasti jsme 
získali pomocí zpětné diskrétní Fourierově transformaci (IDFT), celkem 
n 1D Gaussian-Hermitových momentů signálu sk(i). Jednotlivé momenty signálů 
𝑀𝑘,𝑛, představující získané příznaky z celé normalizované duhovky, byly 
pospojovány do výsledné 3D matice příznaků m složené ze čtyř 2D matic 
V1až V4: 
𝑉1(𝑁, 𝐿) =  [𝑀1,1; 𝑀2,1; … ; 𝑀11,1, ; 𝑀12,1],   (38) 
𝑉2(𝑁, 𝐿) =  [𝑀1,2; 𝑀2,2; … ; 𝑀11,2, ; 𝑀12,2],   (39) 
𝑉3(𝑁, 𝐿) =  [𝑀1,3; 𝑀2,3; … ; 𝑀11,3, ; 𝑀12,3],   (40) 
𝑉4(𝑁, 𝐿) =  [𝑀1,4; 𝑀2,4; … ; 𝑀11,4, ; 𝑀12,4],   (41) 
𝑚(𝑁, 𝐿, 𝑛) = [𝑉1; 𝑉2; 𝑉3; 𝑉4],    (42) 
kde např. M1,1 představuje Gaussian-Hermitův moment prvního řádu prvního 
1D signálu, N = 12 je počet 1D signálů, L = 721 je délka jednoho Gaussian-
Hermitova momentu a n = 4 je počet použitých řádů Hermitovy funkce. 
V našem případě má výsledná 3D matice příznaků z celé duhovky 12x721x4 
hodnot. [15] 
3.4 Invariance vůči rotaci 
Po kroku extrakce příznaků z duhovky byla řešena situace, kdy při počátečním 
snímání očí může docházet k částečnému natočení hlavy a tedy i duhovky. V článku 
[12] byla tato problematika řešena kruhovým posunem počátečního bodu vektoru 
příznaků v rozmezí natočení hlavy o -9°, -6°, -3°, 0°, 3°, 6°, 9°. Tímto krokem bylo 
získáno celkem sedm vektorů příznaků m pro jednu duhovku oka. V následujícím kroku 
porovnání bylo bráno v úvahu všech sedm těchto tzv. šablon vektorů a jako 
nejvhodnější byla zvolena vždy ta šablona, která měla nejmenší porovnávací skóre 
se vstupním vektorem příznaků.  
V této části návrhu metody jsme se pokusili o jiný postup ve snaze snížit  časovou 
náročnost výše uvedeného postupu. Zda je nasnímané oko natočené vůči uloženému 
snímku v databázi, jsme zjišťovali pomocí metody odhadu korelační funkce 
ve frekvenční oblasti dané vztahem: 
𝑣𝑘 = 𝐼𝐷𝐹𝑇{𝑆𝑘





 je komplexně sdružené diskrétní spektrum 1D signálu ze vstupního snímku a Yk 
je diskrétní spektrum 1D signálu ze snímku uloženého v databázi, IDFT představuje 
zpětnou diskrétní Fourierovu transformaci a výstupem je posloupnost korelační funkce 
vk. [15]   
Vždy jsme korelovali postupně tři 1D signály extrahované z upravené 
normalizované duhovky vstupního snímku spolu se snímkem z databáze. 
Ze tří vypočtených posloupností korelace vk jsme hledali maximální hodnotu z prvních 
a posledních deseti hodnot posloupnosti. Dvakrát deset hodnot odpovídá rozsahu 
natočení hlavy o -5° až 5°. Ze tří maximálních hodnot korelace jsme vybrali finální 
mediánovou hodnotu, čímž jsme chtěli eliminovat případnou extrémní hodnotu. Toto 
číslo jsme dále chtěli porovnat s určitou stanovenou hodnotou prahu, která by určila, 
zda výše podobnosti duhovek je dostačující a rozhodla by o případném kruhovém 
posunutí příznaků vstupního snímku. Posunutí by bylo provedeno o počet pozic, 
na kterém byla nalezena mediánová hodnota. Zde jsme narazili na problém, že zjištěná 
mediánová hodnota byla sice maximální pro dané porovnání duhovek, ale její výše 
se výrazně lišila od mediánové hodnoty jiného porovnání duhovek. Toto zjištění 
zkomplikovalo nalezení optimální prahové hodnoty. [15] 
Následovalo hledání jednoho globálního maxima ze sady autokorelací, kterým 
jsme chtěli IDFT normovat. Náhodně jsme vybrali deset snímků, u kterých jsme 
extrahovali vždy tři 1D signály. Z každé autokorelační posloupnosti jsme postupně 
zjistili maximum. Celkem jsme získali 10x3 maximálních korelačních hodnot a z nich 
jsme vybrali celkové maximum. Pomocí zjištěného maxima byla IDFT normována 
podle vztahu:  
𝑣𝑘𝑘 = 𝐼𝐷𝐹𝑇{𝑆𝑘
∗ .  𝑆𝑘}/𝑚𝑎𝑥𝑐 ,   (44) 
kde maxc je zjištěné celkové maximum. Očekávalo se, že maximální hodnoty 
autokorelací duhovek náležícím jedné osobě budou nyní v jasně daném rozsahu hodnot, 
např. 0,9 až 1,0. Ale ani po úpravě IDFT normováním se nepodařilo určit jednoznačnou 
prahovou hodnotu, od které by se dalo uvažovat, že jde o korelaci podobných signálů. 
Také se ukázalo, že výsledné výše maximálních hodnot korelace nebyly dostatečně 
odlišné pro autokorelaci a pro korelaci různých snímků. Z důvodu, že jsme nechtěli 
docílit situace umělého posunutí vektorů příznaků zcela odlišných duhovek, duhovky 
„připodobnit“ a tím získat falešně pozitivní detekci, rozhodli jsme se nyní tento krok 
nezahrnout do námi použitého algoritmu. Problematika invariance by vyžadovala delší 
časové období pro nalezení správné a rychlé metody, zároveň ale ošetření vůči 
invarianci patří mezi kroky, které by mohly ovlivnit výsledky samotné detekce.  
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3.5 Výběr specifických úhlů 
V této části jsme modifikovali citovanou metodu [12], kde jsme využili 
poznatků z článku [16]. Z 3D matice příznaků m získané z celého rozsahu duhovky byly 
následně vybrány jen specifické části nesoucí důležité a nezkreslující informace. Tímto 
krokem byla snaha snížit pravděpodobnost výskytu řas a očních víček mezi příznaky. 
Pozice oblastí byly zjišťovány zvlášť pro snímky Lamp a Interval. Náhodně jsme 
vybrali vždy sadu 25-ti snímků, u kterých byla po normalizaci vyznačena oblast 
duhovky nezasažena řasami a víčky. Z jednotlivých získaných oblastí se následně jejich 
průnikem získala finální nejvhodnější oblast. Pro snímky Lamp byla zvolena jedna 
souvislá oblast duhovky odpovídající úhlům 35° až 160° po směru znázorněném na obr. 
3-18. Tato oblast obsahuje celkem 12x251x4 příznaků z původní matice m. Pozice této 
oblasti v normalizovaném snímku je červenými úsečkami vyznačena na obr. 3-19. 
U snímků Interval byly příznaky matice m rozděleny do dvou menších oblastí, první 
v rozsahu 0° až 50° (12x100x4 hodnot) a druhá v rozsahu 145° až  190° (12x91x4 
hodnot), jak je znázorněno na obr. 3-18. Hlavním důvodem volby dvou oddělených 
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Obr. 3-20: Snímky Interval – vyznačená oblast 0°až 50° a oblast 145°až 190° 
 Jakmile byly z původní matice příznaků m vybrány pouze specifické úseky, bylo 
možné tyto části převést z 3D matice na výsledný jednořádkový vektor: 
𝑉(1, 𝑙) =  [𝑀1,1, 𝑀2,1, … , 𝑀11,4, , 𝑀12,4],    (45)  
kde l je délka vektoru odpovídající velikosti N x Lx x n, tedy 12048 hodnot příznaků pro 
snímky Lamp a 9168 hodnot15 pro snímky Interval16. Dvě oblasti snímků Interval byly 
hodnoceny nejprve samostatně a až na základě výsledků se určilo jejich případné 
spojení, či větší důležitost jedné z nich. 
3.6 Klasifikace extrahovaných příznaků 
Pro testování metody byly vybrány snímky 30-ti různých osob, jak pro snímky 
Lamp, tak pro snímky Interval. Snahou klasifikace bylo za pomoci vhodné vzdálenostní 
metriky zařadit vstupní vzorek (duhovku oka) k nejvhodnějšímu uloženému vzorku 
v databázi tzv. šabloně. V této části jsme postupovali tím způsobem, že jsme zvolili více 
různých metrik vzdáleností a následně jsme zjišťovali, která bude pro naši metodu 
nejvhodnější. Před samotným počítáním jednotlivých metrik jsme rozhodli, 
                                                 
15 Lamp: jedna souvislá oblast 12x251x4 = 12084. 
16 Interval: první oblast 12x100x4 = 4800, druhá oblast 12x91x4 = 4368, celkem 4800 + 4368 = 9168 
hodnot.   
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že extrahované příznaky nebudeme převádět do binární formy a budeme vyhodnocovat 
originální hodnoty ve snaze zachovat co největší přesnost informací o vlastnostech 
duhovky.  
Jako první vzdálenostní kritérium byla zvolena často používaná Euklidovská 
vzdálenost (ED), která udává odlišnost dvou analyzovaných vektorů. Je definována 
vztahem: 
𝑑𝐸 =  √∑ (𝑣𝑖 − 𝑘𝑖)2
𝑙
𝑖=1  ,     (46) 
kde vi představuje i-tou hodnotu z vektoru příznaků V vstupního vzorku a ki i-tou 
hodnotu z vektoru příznaků šablony z databáze, l je délka vektoru příznaků. 
Euklidovská vzdálenost dvou totožných vektorů je nulová a její hodnota se zvyšuje 
s rostoucí odlišností vektorů. [9]  
Dalším kritériem je Hammingova vzdálenost (HD). Tato metrika se používá 
pro porovnání příznaků v binárním formátu. Vztah pro tuto vzdálenost jsme 
modifikovali vzhledem k porovnání originálních dat: 
𝑑𝐻 = ∑ |𝑣𝑖 − 𝑘𝑖|
𝑙
𝑖=1 𝑙⁄  .     (47) 
Opět zde platí pravidlo, že pro totožné vektory je dH = 0. 
     Třetí metrikou bylo zvoleno tzv. kosinové kritérium podobnosti: 
𝑑𝑐𝑜𝑠 = 1 −  
𝑣𝑘
|𝑣||𝑘|












|,    (48) 
kde vztah uvedený v absolutní hodnotě odpovídá kosinovému kritériu, které je odečteno 
od hodnoty jedna, čímž opět v případě porovnání totožných vektorů získáme ideální 
hodnotu dcos = 0. Absolutní hodnota byla do vzorce zařazena z důvodu získání 
výstupních hodnot dcos ϵ <0;1>. Kosinové kritérium podobnosti bylo použito v článku 
[12], pomocí kterého jsme realizovali krok extrakce příznaků. [9] 
Kromě tří uvedených metrik, které hodnotily vzdálenost přímo získaných hodnot 
příznaků, jsme do klasifikace zařadili výpočet statistických příznaků z původních 
příznaků, u kterých byla následně vypočítána jejich vzdálenost. 
V této části jsme nepracovali s finálním jednořádkovým vektorem V, ale s 3D maticí 
příznaků velikosti 12x251x4 pro snímky Lamp a se dvěma 3D maticemi velikosti 
12x100x4 a 12x91x4 pro snímky Interval. Kromě samotných matic jsme porovnávali 
také dva statistické příznaky. Prvním z nich byla střední hodnota, kterou jsme počítali 
pro každý řádek dané matice, tedy v rámci vždy jednoho úseku původního 1D signálu. 
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Pro snímky Lamp jsme získali celkem 48 hodnot (12x4) a 96 hodnot pro snímky 
Interval (2x12x4). Takto nově získané vektory příznaků, které obsahovaly méně hodnot 
než původní vektor V, jsme následně porovnali stejným způsobem pomocí kritérií 
vzdáleností. Stejným způsobem jsme použili také statistický příznak – směrodatnou 




4 VYHODNOCENÍ METODY 
Poslední část této diplomové práce je věnována vyhodnocení výsledků námi 
navržené a testované metody. Během porovnávání příznaků se ukázalo, že použití 
statistických příznaků střední hodnoty a směrodatné odchylky má velmi malou 
diskriminační schopnost. Z toho důvodu byla následně klasifikace příznaků provedena 
pouze pro extrahované příznakové vektory sestavené do zmíněných matic 
a pro Euklidovskou vzdálenost, Hammingovu vzdálenost a kosinové kritérium 
podobnosti.  
4.1 Testování detekční schopnosti 
Při testování metody jsme simulovali identifikační systém, který určuje identitu 
osoby pomocí zadaných biometrických vlastností. Systém porovnává vstupní vzorek 
s celou databází již uložených šablon. Při prvním způsobu testování byla každé z 30-ti 
osob zvolena jedna šablona příznaků pro levé oko a jedna pro pravé oko, pro všechny 
osoby např. první snímek v pořadí. Celkem tedy měla naše pomyslná biometrická 
databáze 30 šablon levých a 30 pravých očí. Všechny snímky osob, kromě snímků 
šablon, byly postupně brány jako vstupní vzorky a byly porovnávány se všemi 30-ti 
šablonami z databáze tím způsobem, že se pro ně počítaly výše uvedené vzdálenostní 
metriky. Výsledky byly pro každý vstupní snímek zvlášť ukládány do struktury17, která 
obsahovala vždy 30 hodnot vypočítaných metrik pro levé a pravé oko. V případě 
snímků Interval byly ještě levé a pravé oči rozděleny na první a druhou oblast.   
Ve struktuře každého snímku byly následně hledány minimální hodnoty všech tří 
metrik, které by měly odpovídat shodě vstupního snímku se šablonou. Pro vstupní 
snímek mohla nastat jedna ze čtyř situací, snímek byl pravdivě pozitivní (TP), 
pravdivě negativní (TN), falešně pozitivní (FP), nebo falešně negativní (FN). 
Zařazení do jedné ze čtyř skupin bylo provedeno na základě porovnání zjištěného 
minima s určitou prahovou hodnotou. Jestliže byla hodnota minima menší než prahová 
hodnota a zároveň pozice minima odpovídala zvolené šabloně snímku, snímek byl 
označen jako TP. V případě, že minimum bylo větší než prahová hodnota a pozice 
minima odpovídala zvolené šabloně snímku, snímek byl označen jako FN. Stejným 
způsobem se pokračovalo u TN a FP. 
  
                                                 
17 Struktury jsou uložené podle názvu snímku, po načtení v MATLABu má struktura název 
porovnani_L pro levé oči a porovnani_R pro pravé oči. 
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Pro jednu hodnotu prahu bylo spočítáno celkové množství TP, TN, FP a FN všech 
vstupních snímků 30-ti osob. Z těchto údajů byla dopočítána senzitivita: 
senzitivita =  
TP
TP+FN 
 100%,     (49) 
která udává procento úspěšnosti zachycení pravdivě pozitivních případů, a specificita: 
specificita =  
TN
TN+FP
100%,     (50) 
která představuje procento správně negativně klasifikovaných. Z hodnot senzitivity 
a specificity byla zkonstruována ROC křivka, z jejíhož tvaru lze hodnotit úspěšnost 
identifikace. Dále byly určeny chybové míry FMR, FNMR, pomocí nichž jsme získali 
míru vyrovnání chyb EER. Hodnota EER je dána podmínkou rovnosti FMR = FNMR. 
EER není možné určit přesně, jelikož FMR a FNMR jsou křivky diskrétních funkcí. 
Čím je hodnota EER nižší, tím je algoritmus přesnější. Jednotlivé míry jsou blíže 
rozebrané v úvodní kapitole. Poslední zjišťovanou mírou bylo celkové procento správně 
klasifikovaných snímků (CRR): 
CRR =  
TP+TN
TP+FP+TN+FN
100%.    (51) 
Oproti co nejmenší hodnotě EER u CRR požadujeme výslednou hodnotu co nejvyšší. 
Uvedené míry hodnotící správnost biometrického systému byly počítány postupně 
pro různé rozmezí hodnot prahu za účelem nalezení jeho optimální hodnoty. [12] [17] 
4.1.1 Výsledky snímků Lamp 
Během vyhodnocení metrik vzdáleností se ukázalo, že nejlepších výsledků 
dosahuje kosinové kritérium podobnosti. Z toho důvodu byla tato metrika zvolena jako 
nejvhodnější pro námi navrženou metodu a její výsledky budou prezentovány níže. 
Zvlášť hodnocené výsledky levých a pravých očí budou pro názornější porovnání 
zobrazeny do společných grafů. Ukázky výsledků pro metriky ED a HD levých očí jsou 
uvedeny v příloze A.  
Jako šablony byly u snímků Lamp voleny snímky první v pořadí. U kosinového 
kritéria podobnosti pro snímky levých očí byly prohledávány prahy v rozsahu hodnot 
0,11 až 1,00. V tab. 4-1 jsou uvedeny hodnoty senzitivity, specificity, FMR, FNMR 
a CRR, kde FMR ≅ FNMR splňuje podmínku pro EER. EER tedy spadá do rozsahu 
5,51 až 6,81 %. Nastavením prahu na hodnotu EER se zaručí stejný počet chybně 
akceptovaných i chybně odmítnutých, v tomto případě tedy na hodnotu prahu přibližně 
0,80. Hodnotu prahu můžeme také odečíst z -obr. 4-1 odpovídající místu křížení funkce 
FMR a FNMR. Pomocí hodnot senzitivity a specificity byla sestrojena ROC křivka 
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na obr. 4-2. Na základě této křivky lze usuzovat detekční schopnost metody, která je tím 
větší, čím více křivka kopíruje levý horní roh grafu. Cílem analýzy ROC křivky je 
nalezení takového dělicího bodu, který docílí vhodné rovnováhy mezi falešně 
pozitivními a falešně negativními případy. Záleží na daném systému, který parametr 
je pro něho důležitější. Posledním kritériem je CRR křivka vynesená na obr. 4-3, 
ze kterého můžeme vyčíst nejvyšší procento správně klasifikovaných snímků 
CRR = 99,3 % odpovídající hodnotě prahu 0,64. Pro hodnotu prahu 0,80 podle EER 
v tab. 4-1 je hodnota CRR nižší, přibližně 94 %. [17]   
Tab. 4-1: Snímky Lamp: levé oči, kosinové kritérium podobnosti  
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,790 94,20 94,49 5,51 5,80 94,48 
0,800 94,38 93,19 6,81 5,62 93,23 
 
 
































Obr. 4-2: Snímky Lamp: levé a pravé oči, graf ROC křivky pro kosinové kritérium podobnosti 
 
 
Obr. 4-3: Snímky Lamp: levé a pravé oči, CRR křivka pro kosinové kritérium podobnosti 
Stejným způsobem jako u levých očí snímků Lamp byla provedena klasifikace 

















































případech uvedeny hodnoty senzitivity, specificity, FMR, FNMR a CRR odpovídající 
EER v rozmezí 8,96 až 10,90 %. Výsledky pravých očí jsou o několik procent horší než 
u levých očí, přesto hodnota CRR dosahuje hodnoty 90 %. Výše prahu 0,8 pro EER je 
srovnatelná pro levé i pravé oči snímků Lamp. Hodnota EER je oproti levým očím 
vyšší, jak můžeme vidět na -obr. 4-1. Tvar ROC křivky (obr. 4-2) ukazuje stále 
na poměrně kvalitní detekční schopnost metody. Nejvyšší procento správně 
klasifikovaných snímků CRR = 98,1 % odpovídá hodnotě prahu 0,63, která je patrná 
na obr. 4-3.  
Tab. 4-2: Snímky Lamp: pravé oči, kosinové kritérium podobnosti 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,810 90,69 91,04 8,96 9,32 91,03 
0,820 91,04 89,10 10,90 8,96 89,17 
 
4.1.2 Výsledky snímků Interval 
U snímků Interval byly příznaky extrahovány ze dvou oddělených oblastí 
normalizované duhovky. Vstupní snímky byly testovány na základě jednotlivých oblastí 
a také pomocí sloučených oblastí. Výsledky dle očekávání ukázaly, že sloučené oblasti 
mají vyšší diskriminační schopnost. Z toho důvodu jsme jako kritérium vzdálenosti 
u snímků Interval zvolili průměrnou hodnotu z obou oblastí: 
𝑑𝑐𝑜𝑠 =  (𝑑𝑐𝑜𝑠1 + 𝑑cos2)/2 ,     (52) 
kde dcos1 značí hodnotu kosinového kritéria první oblasti duhovky (0°až 50°) a dcos2 
druhé oblasti duhovky (145°až 190°).  
U snímků Interval byly jako šablony zvoleny páté snímky v pořadí. Pro levé oči 
jsou uvedeny výsledky jak jednotlivých oblastí (tab. 4-3 a tab. 4-4), tak výsledky 
po jejich sloučení (tab. 4-5). U kosinového kritéria podobnosti byly prohledávány prahy 
v rozsahu hodnot 0,12 až 1,00. Hodnoty prahu odpovídající EER se shodují ve všech 
třech případech, leží v rozmezí 0,80 až 0,82 %. Výsledné EER u první i druhé oblasti 
jsou poměrně vysoké, v rozmezí 13,77 až 18,13 % a 13,90 až 18,62 %. V obou 
případech jednotlivých oblastí hodnota CRR dosahuje pro daný práh maximálně 86 %.  
Po sloučení oblastí klesla hodnota EER do rozsahu 7,88 až 11,97 %, tyto hodnoty 
můžeme odečíst také z obr. 4-4. Uspokojivý tvar ROC křivky je znázorněn na obr. 4-5. 
CRR sloučených oblastí pro danou hodnotu prahu stoupla na rozmezí 88,07 až 92,00 %. 
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Nejvyšší procento správně klasifikovaných snímků CRR = 99,06 % odpovídá hodnotě 
prahu 0,68 (obr. 4-6).  
   Tab. 4-3: Snímky Interval: levé oči, první oblast, kosinové kritérium podobnosti 
Práh[-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,800 83,33 86,23 13,77 16,67 86,14 
0,820 84,92 81,87 18,13 15,08 81,97 
 
Tab. 4-4: Snímky Interval, levé oči, druhá oblast, kosinové kritérium podobnosti 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,800 84,92 86,10 13,90 15,08 86,06 
0,820 87,70 81,38 18,62 12,30 81,59 
 
Tab. 4-5: Snímky Interval, levé oči, sloučené oblasti, kosinové kritérium podobnosti 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,800 88,49 92,12 7,88 11,51 92,00 





Obr. 4-4: Snímky Interval: levé a pravé oči, sloučené oblasti, závislost EER, FMR a FNMR pro kosinové 
kritérium podobnosti 
 



















































Obr. 4-6: Snímky Interval: levé a pravé oči, sloučené oblasti, CRR křivka pro kosinové kritérium 
podobnosti 
Z výše uvedených výsledků je patrné, že sloučené oblasti lépe vystihují 
charakter duhovek. Důvodem je pravděpodobně vyšší počet příznaků extrahovaných 
z obou oblastí duhovky. 
Jako poslední byly testovány snímky pravých očí snímků Interval. V tab. 4-6 
jsou uvedeny výsledky pro sloučené oblasti duhovek. Jestliže porovnáme výsledky 
s hodnotami z tab. 4-5, můžeme vidět, že levé i pravé oči dosahují po sloučení oblastí 
obdobných výsledků při stejné hodnotě prahu 0,80 až 0,82. Výsledky můžeme srovnat 
s levýma očima pomocí obr. 4-4, obr. 4-5 a obr. 4-6. 
Tab. 4-6: Snímky Interval: pravé oči, sloučené oblasti, kosinové kritérium podobnosti 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,800 87,45 91,58 8,43 12,55 91,44 
0,820 89,02 86,88 13,12 10,98 86,95 
 Srovnáme-li výsledky snímků Lamp a Interval, jeví se jako vhodnější pro námi 
navrženou metodu snímky Lamp, u kterých bylo dosaženo nejlepších výsledků, 
konkrétně u jejich levých očí. V tomto případě bylo dosaženo nejnižší hodnoty EER 
v 5,51 až 6,81 %. Důvodem lepších výsledků u snímků Lamp je pravděpodobně jejich 

























uvedeno, celkem bylo extrahováno 12048 hodnot příznaků pro snímky Lamp a 9168 
hodnot pro snímky Interval.   
4.2  Testování vlivu různých šablon    
V další části vyhodnocení jsme testovali, jaký vliv má zvolená šablona na kvalitu 
dosažených výsledků. Tento krok jsme provedli pro levé oči snímků Lamp a Interval. 
Zvlášť pro každou osobu bylo zvoleno pět různých šablon, které se od sebe na první 
pohled lišily, např. různou velikostí zornice, osvětlením, zásahem víček, či řas 
do duhovky. Názvy jednotlivých šablon byly uloženy do společné struktury18 pro 
všechny levé oči. Opět jsme spočítali vzdálenostní metriky pro všechny vstupní snímky, 
vždy kromě šablon. Bylo provedeno celkem pět klasifikací příznaků a každý snímek 
měl tedy pět struktur s hodnotami metrik. Pro vyhodnocení bylo opět vypočítáno FMR, 
FNMR, senzitivita, specificita a CRR.  
4.2.1 Výsledky snímků Lamp  
Výsledky klasifikací pro pět různých šablon jsou uvedeny v tab. 4-7. Pro každou 
šablonu jsou vybrány vždy dvě hodnoty prahů, odpovídající hodnotě EER v určitém 
rozmezí podle vztahu FMR = FNMR. V posledním řádku jsou spočítané průměrné 
hodnoty z pěti šablon. Optimální hodnota prahu kolísá v úzkém rozmezí 0,77 až 0,80. 
Hodnota EER leží v rozsahu 4,32 až 7,32 %. Toto drobné kolísání můžeme pozorovat 
ve společném grafu na obr. 4-7, kde jsou pro názornost zobrazeny hodnoty chyb pouze 
v rozsahu 0 až 20 %. CRR, pro práh daný hodnotou EER, ve všech případech přesahuje 
90 %, pohybuje se v rozmezí 92,70 až 95,62 %. Nejvyšší procento správně 
klasifikovaných snímků CRR ležící v rozmezí 99,29 až 99,44 % odpovídá hodnotě 
prahu 0,62 až 0,65. Jak EER, tak CRR jsou svými rozsahy srovnatelné s předešlým 
testováním snímků levých očí Lamp. Výsledky naznačují, že navržená metoda je 
poměrně stabilní pro zvolené typy šablon u snímků Lamp. 
  
                                                 
18 Struktura sablony obsahuje v jedné podstruktuře v pěti sloupcích názvy šablon a v další 
podstruktuře cesty k příslušným šablonám. 
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1. 0,79 93,85 94,25 5,75 6,15 94,24 
1. 0,80 94,20 92,86 7,14 5,80 92,91 
2. 0,78 93,15 94,64 5,36 6,85 94,59 
2. 0,79 94,38 93,22 6,78 5,62 93,26 
3. 0,79 93,15 94,05 5,94 6,85 94,03 
3. 0,80 93,15 92,69 7,32 6,85 92,70 
4. 0,77 93,85 95,69 4,32 5,27 95,62 
4. 0,78 94,73 94,60 5,40 4,39 94,61 
5. 0,78 94,20 94,95 5,05 5,80 94,93 
5. 0,79 94,38 93,67 6,33 5,62 93,70 
průměr 0,79 93,90 94,06 5,94 5,92 94,06 
 
 




































4.2.2 Výsledky snímků Interval 
Stejné porovnání s pěti různými šablonami bylo provedeno pro snímky levých 
očí Interval. Dosažené výsledky jsou uvedeny v tab. 4-8. Rozmezí optimálního prahu 
podle EER je úzké, 0,82 až 0,84. Stejně jako u prvního způsobu porovnání snímků 
Interval i zde je hodnota EER vyšší, tedy horší, oproti snímkům Lamp. EER, kterou 
můžeme pozorovat ve společném grafu na obr. 4-8, leží v rozmezí hodnot 12,34 až 
18,38 %. Hodnota CRR pro optimální práh podle EER nedosahuje hodnoty 90 %, kolísá 
v rozmezí 81,73 až 87,59 %. Nejvyšší procento správně klasifikovaných snímků CRR 
ležící v rozmezí 98,51 až 98,82 % odpovídá hodnotě prahu 0,65 až 0,67. Výsledky 
klasifikace pro různé šablony jsou horší oproti srovnání v předešlé podkapitole, kde 
hodnota CRR dosáhla hranice 90-ti %. Je patrné, že u tohoto typu snímků je vliv 
vybrané šablony na úspěšnost detekce vyšší, než jak tomu bylo u snímků Lamp. Snímky 
Interval se u jedné osoby výrazněji liší např. velikostí zornice, pozicí zachycení oka 
na snímku, osvětlením. Tato nejednotnost může mít negativní vliv na nižší úspěšnost 
detekce. Oproti tomu snímky Lamp působí mnohem jednotněji pro jednu osobu. 
V příloze B je ukázka pěti vybraných šablon snímků Lamp a Interval, kde je rozdíl 
patrný.   














1. 0,82 85,71 87,66 12,34 14,29 87,59 
1. 0,83 86,51 84,56 15,44 13,49 84,63 
2. 0,83 84,13 84,89 15,11 15,87 84,87 
2. 0,84 84,92 81,62 18,38 15,08 81,73 
3. 0,83 85,71 85,48 14,52 14,29 85,49 
3. 0,84 86,11 82,13 17,87 13,89 82,26 
4. 0,82 84,13 87,44 12,56 15,87 87,33 
4. 0,83 85,71 84,69 15,31 14,29 84,72 
5. 0,82 84,13 87,49 12,51 15,87 87,38 
5. 0,83 84,52 84,26 15,74 15,48 84,27 




Obr. 4-8: Snímky Interval: levé oči, pět různých šablon, závislost EER, FMR a FNMR pro kosinové 
kritérium podobnosti 
Druhým způsobem testování jsme opět dospěli k závěru, že námi navržené 
metodě lépe vyhovují snímky Lamp. Při jejich testování bylo dosaženo nejnižší hodnoty 
EER a sice v rozsahu 4,32 až 7,32 % s prahem 0,77 až 0,80. 
4.3 Porovnání s publikovanými metodami  
Poslední část této kapitoly je věnována porovnání dosažených výsledků 
s výsledky publikovaných metod. Mezi známé a často citované metody rozpoznání osob 
na základě příznaků duhovky patří metody, které publikovali Daugman [2], [5], Wildes 
[18], a Boles [19]. Daugman a Wildes charakterizují duhovky pomocí jejich fázové 
informace získané kvadraturními 2D Gaborovými vlnkami. Boles využívá průchody 
nulou extrahovaných 1D signálů duhovky. Mezi tyto metody jsme zařadili přístup 
z článku [12], na jehož základě jsme zpracovávali snímky duhovky, a od stejných 
autorů metodu z článku [20], která používá pro extrakci příznaků dyadickou vlnkovou 
transformaci. Jako poslední srovnávací metoda byla vybrána metoda autora Tana 
z článku [21], která charakterizuje duhovky pomocí banky kruhově symetrických filtrů.  
Jako hodnoty pro porovnání naší metody jsme použili zprůměrované hodnoty 
EER a CRR z klasifikace pěti různých šablon (tab. 4-7 a tab. 4-8). Tab. 4-9 
porovnávající hodnoty CRR a EER publikovaných metod je převzata z [12], [22], kde 






























CASIA-Iris-V1. Jak vyplývá ze souhrnné tab. 4-9, jednoznačně nejlepších výsledků 
dosahuje metoda autora Ma [20], který dosáhl hodnoty CRR = 100 % a EER pouhých 
0,07 %. Zcela srovnatelné výsledky má Daugmanova metoda, jejíž hodnota EER je 
0,08 % a CRR = 100 %. Celkově lepší hodnoty CRR a EER má naše metoda (snímky 
Lamp) v porovnání s realizací Bolese. Oproti zbývajícím metodám náš návrh dosahuje 
horších výsledků. Výsledky námi navržené metody se liší také od metody, pomocí které 
jsme extrahovali příznaky z duhovky [12]. Důvodem dosažení horších výsledků může 
být částečné pozměnění dílčích kroků metody. V našem případě jsme extrahovali 1D 
signály odlišným způsobem, nezařadili jsme krok ošetřující rotaci duhovky a příznaky 
jsme namísto z celé duhovky extrahovali pouze z vybraných oblastí duhovky. Vliv 
na horší výsledky mohlo mít také použití odlišné verze databáze CASIA a tedy i jiných 
testovaných snímků.  
Tab. 4-9: Porovnání CRR a EER  
METODY CRR [%] EER [%] 
Daugman 100,00 0,08 
Wildes - 1.76 
Boles 92,64 8,13 
Ma Li [12] 99,60 0,29 
Ma Li [20] 100,00 0,07 
Tan 99,19 0,57 
Navržená: snímky Lamp 94,06 5,93 
Navržená: snímky Interval 85,03 14,91 
Získané výsledky ukazují, že rozpoznání duhovky na základě analýzy lokálních 
změn intenzit v 1D signálech má předpoklad k poměrně kvalitní reprezentaci rozdílů 
mezi duhovkami. U snímků Lamp levých očí bylo dosaženo průměrné hodnoty 
CRR = 94,06 %. Zároveň jsme zjistili, že úspěšnost rozpoznání je závislá na typu 
použité sady snímků. Snímky Lamp v klasifikaci dopadly celkově lépe než snímky 
Interval. Výsledky se také mírně liší u snímků levých a pravých očí. Z hlediska 
praktického využití by bylo vhodné navrženou metodu dále upravovat a testovat 
za účelem zvýšení detekční schopnosti. 
Metoda by mohla být modifikována zařazením kroku detekce a extrakce řas 
a víček. Díky tomuto přístupu by mohlo být extrahováno více příznaků z větší části 
nezkreslené duhovky, popřípadě z celé duhovky. Dále by bylo vhodné pracovat 
 70 
 
na kroku ošetření rotace duhovky při snímání, který byl v našem případě testován, 
ale kvůli nedostatečně kvalitním výsledkům nebyl zařazen do navržené metody. Metoda 
by se dále měla zaměřit na samotnou sadu snímků, které mají velký vliv na dosažené 
výsledky. V případě možnosti ovlivnění snímání obrazů duhovek by bylo vhodné klást 
větší důraz na ostrost snímků a jejich rovnoměrné osvětlení. Při současném snímání 
levých i pravých očí by se dal uvažovat přístup spojení příznaků extrahovaných z obou 
očí zároveň. V případě snímků z databáze CASIA si levé a pravé oči neodpovídaly, 




  Tato diplomová práce se zabývá biometrií s využitím snímků duhovky, navrhuje 
a realizuje metodu detekce vnitřní hranice duhovky. Na základě otestování této metody 
je navržena a realizována kompletní metoda zpracování snímků duhovky za účelem 
identifikace osob. 
První teoretická část práce je zaměřena na stručné vysvětlení důležitých pojmů 
z oblasti biometrie. Kratší podkapitola je věnována samotnému popisu duhovky. Další 
část uvádí principy metod z oblasti biometrie od kroku akvizice snímků až po výsledné 
porovnání detekovaných duhovek. Závěrečná podkapitola se zabývá neméně důležitou 
problematikou, a sice hodnocením biometrických systémů na základě chybových mír 
odvozených z chybových stavů. 
Ve druhé části práce je představena databáze snímků CASIA-Iris-V4. Z této 
databáze byly vybrány dvě sady snímků, CASIA-Iris-Interval a CASIA-Iris-Lamp, 
na kterých byly následně testovány navržené a realizované metody detekce vnitřní 
hranice duhovky. Jako první metoda detekce byla zvolena Houghova transformace, 
která na základě určeného rozsahu poloměrů a předpisu rovnice kružnice hledá 
ve snímcích primitiva kruhového tvaru. Druhou realizovanou metodou byla Rychlá 
transformace radiální symetrie. Tento lokalizační algoritmus byl vybrán z důvodu, 
že zvýrazňuje body zájmu ve scéně s využitím jejich lokální paprsčité symetrie, kterou 
vykazuje i námi analyzovaná duhovka. Obě metody byly implementovány v grafickém 
uživatelském rozhraní programu MATLAB a otestovány na 1/10 snímků z každé sady 
databáze CASIA. Na základě subjektivního posouzení byly výsledné detekované 
snímky rozřazeny do tří skupin – kvalitní, částečná a špatná detekce. Jak u snímků 
Interval, tak u snímků Lamp bylo dosaženo lepších výsledků detekce v případě metody 
FRST. Konkrétně u snímků Interval bylo kvalitně detekováno 294 snímků z celkového 
počtu 294 a u snímků Lamp 1788 snímků z celkem 1802 (přibližně 99 % kvalitní 
detekce). Metoda FRST prokázala větší odolnost vůči širšímu rozsahu detekovaných 
poloměrů, u tmavších duhovek i u očí překrytých víčky a řasami.  
Třetí část diplomové práce je věnována vlastnímu návrhu metody zpracování 
snímků duhovky za účelem identifikace osob. Ve snímcích z databáze CASIA jsou 
detekovány vnitřní hranice duhovky pomocí lokalizačního algoritmu FRST. S cílem 
zachovat odkaz na stejné oblasti tkáně duhovky bez ohledu na zúžení zornice 
a celkovou velikost obrazu je detekovaná duhovka normalizovaná z kartézských 
souřadnic do polárních. Normalizované snímky duhovky jsou předzpracovány 
za účelem zvýšení kontrastu a zvýraznění detailů v obraze. Samotná extrakce příznaků 
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je realizovaná metodou analýzy lokálních změn intenzit 1D signálů duhovky pomocí 1D 
Gaussian-Hermitových momentů. Z výsledné 3D matice příznaků, obsahující informace 
z celého rozsahu duhovky, jsou vybrány pouze specifické oblasti nesoucí důležité 
a nezkreslené informace (pro snímky Interval oblast 0° – 50° a 145° – 190° a 35° – 160° 
pro snímky Lamp). Tímto výběrem je snížena pravděpodobnost, že jsou do extrakce 
příznaků zahrnuty části duhovky spolu s víčky či řasami. Dále je zvoleno pouze 80 % 
vnitřní zornicové oblasti duhovky, která nese nejdůležitější část informací o duhovce. 
Porovnání příznaků je provedeno pomocí Euklidovské a Hammingovy vzdálenosti 
a kosinového podobnostního kritéria.  
Metoda zpracování snímků duhovky byla otestována na snímcích 30-ti osob, jak 
pro snímky Lamp (1198 snímků), tak pro snímky Interval (567 snímků). Pro každou 
osobu byla zvolena vzorová šablona, se kterou se porovnávaly zbylé snímky. 
Na základě metriky vzdáleností byl každý snímek zařazen do jedné ze čtyř skupin, TP, 
TN, FP a FN. Pro vyhodnocení byla dopočítána senzitivita, specificita, FMR, FNMR, 
EER a CRR. V případě snímků Lamp levých očí bylo dosaženo nejnižší hodnoty EER 
v rozmezí 5,51 až 6,81 % a nejvyšší hodnoty CRR (odpovídající EER) v rozmezí 93,23 
až 94,48 %. U snímků Interval byla metoda méně přesná, u levých očí byla hodnota 
EER v rozmezí 7,88 až 11,97 % a CRR (odpovídající EER) v rozsahu 88,07 až 92,00 %.  
Dále jsme testovali vliv vybraných šablon na výsledky detekce. Pro každou 
osobu jsme zvolili pět na první pohled odlišných šablon, které jsme testovali stejným 
způsobem. I v tomto případě dosáhla metoda lepších výsledků u snímků Lamp. 
Průměrná hodnota z pěti klasifikací EER vyšla 5,93 % a jí odpovídající CRR 94,06 %. 
Vidíme, že výsledky jsou srovnatelné s rozsahem hodnot v předešlém odstavci. 
U snímků Interval si metoda pohoršila, průměrná hodnota CRR klesla na 85,03 % 
a EER naopak stoupla na 14,91 %. Zvolený typ šablony může ovlivnit výsledky detekce 
řádově v jednotkách procent.  
V poslední části práce byla navržená metoda porovnána s publikovanými metodami 
pomocí hodnot CRR a EER. Zde se ukázalo, že námi dosažené výsledky jsou řádově 
o jednotky procent horší, než metoda navržená Daugmanem a Tanem. V případě 
snímků Lamp levých očí se metoda svými výsledky dostala před metodu Bolese. 
   Během realizace metody byla snaha o různé modifikace za účelem dosažení nižší 
chybovosti. Zařadili jsme výběr specifických oblastí duhovky. Zkoušeli jsme ošetřit 
invarianci duhovky vůči rotaci pomocí metody odhadu korelační funkce ve frekvenční 
oblasti. Hledali jsme statistické příznaky, které by lépe charakterizovaly vlastnosti 
duhovek. Ne všechny modifikace měly pozitivní výsledek. Z těchto důvodů a vzhledem 
k praktickému využití by bylo vhodné námi navrženou metodu dále modifikovat 
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SEZNAM POUŽITÝCH ZKRATEK 
DFT diskrétní Fourierova transformace 
ED Euklidovská vzdálenost 
EER  Equal Error Rate 
FAR  False Accept Rate 
FMR  False Match Rate 
FN  falešně negativní 
FP  falešně pozitivní 
FRR  False Reject Rate 
FRST  Fast Radial Symmetry Transform 
FT Fourierova transformace 
FTA  Failure To Acquire 
FTE Failure To Enroll 
FTM Failure To Match 
HD Hammingova vzdálenost 
HT Houghova transformace 
IDFT zpětná diskrétní Fourierova transformace 
IR  infračervená oblast 
ROC křivka Receiver Operating Curve 
TN pravdivě negativní 





PŘÍLOHA A:  VÝSLEDKY KLASIFIKACE PRO ED a HD 
PŘÍLOHA B:   UKÁZKA ŠABLON SNÍMKŮ 
PŘÍLOHA C:  POPIS PROGRAMŮ 





Výsledky pro Euklidovské vzdálenosti, snímky Lamp levých očí 
U Euklidovské vzdálenosti byly prohledávány prahy v rozsahu hodnot 
0,095 až 0,980. Hodnota prahu 0,4 pro EER (22,14 až 25,82) a jí odpovídající hodnoty 
senzitivity, specificity, FMR, FNMR a CRR jsou uvedeny v tab. A. 1. Při srovnání 
dosažených výsledků s tab. 4-1 je patrné, že při použití metriky Euklidovské vzdálenosti 
kleslo CRR téměř o dvacet procent, stejně tak hodnoty senzitivity a specificity. 
Na obr. A. 1 můžeme vidět, že ROC křivka se zdaleka neblíží levému hornímu rohu. 
Svým tvarem se spíše přibližuje úhlopříčce grafu, což vyjadřuje velmi nízkou detekční 
schopnost systému. Dosažené výsledky nás přesvědčily o nízké diskriminační 
schopnosti metriky ED a nevhodnosti pro námi navrženou metodu.  
Tab. A. 1: Snímky Lamp: levé oči, Euklidovská vzdálenost 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,425 74,52 77,12 22,88 25,48 77,04 
0,440 77,86 74,18 25,82 22,14 74,31 
 
 



























Výsledky pro Hammingovy vzdálenosti, snímky Interval levých očí 
Poslední způsob klasifikace byl proveden pomocí Hammingovy vzdálenosti, jejíž 
hodnoty byly prohledávány v rozsahu hodnot prahu 0,0002 až 0,0051. V tab. A. 2 jsou 
uvedeny hodnoty senzitivity, specificity, FMR, FNMR a CRR pro hodnotu EER 
v rozmezí 21,79 až 26,27 %, které odpovídá práh 0,002. Výsledné hodnoty jsou 
srovnatelné s výsledky Euklidovské vzdálenosti. Špatná detekční schopnost je patrná 
na obr. A. 2, kde tvar ROC křivky je příliš vzdálený od ideálního tvaru.  
Tab. A. 2: Snímky Lamp: levé oči, Hammingova vzdálenost 
Práh [-] Senzitivita [%] Specificita [%] FMR [%] FNMR [%] CRR [%] 
0,0020 74,52 77,82 22,18 25,48 77,71 
0,0021 78,21 73,73 26,27 21,79 73,88 
 
 







































Následující příloha stručně popisuje jednotlivé skripty metody zpracování 
snímků duhovky. Stejně pojmenované skripty jsou uloženy zvlášť pro snímky Lamp 
a snímky Interval. 
Na přiloženém CD ve složce DETEKCE_VNITRNI_HRANICE: 
 radial_symmetry.m – tento program slouží k detekci vnitřní hranice 
duhovky pomocí metody FRST. Vstupem je šedotónový snímek oka. Výstupem 
jsou souřadnice středu duhovky, poloměr její vnitřní hranice a souřadnice 
hranice. 
 Hough.m – tento program slouží k detekci vnitřní hranice duhovky pomocí 
Houghovy transformace. Vstup a výstup je shodný s radial_symmetry.m. 
Na přiloženém CD ve složce EXTRAKCE_PRIZNAKU: 
 biometrie_ulozeni.m – tento program postupně volá funkci detekce 
vnitřní hranice duhovky, normalizace duhovky, předzpracování normalizované 
duhovky, získání 1D signálů a extrakci příznaků z duhovky. Vstupem je 
šedotónový snímek oka. Hlavním výstupem je 3D matice extrahovaných 
příznaků. 
 vykonove_spektrum.m  –  program počítající odhad výkonového spektra 
1D signálů. Vstupem jsou upravené normalizované snímky. Výstupem je graf 
odhadu výkonového spektra. 
Na přiloženém CD ve složce KLASIFIKACE_PRIZNAKU: 
 porovnani_L_R.m – skript vybírá specifické oblasti z duhovky, převádí 
3D matici příznaků na vektor a vyhodnocuje metriky vzdáleností pro levé 
i pravé oči. Pořadí šablon je pro všechny vstupní snímky stejné. Vstupem je 3D 
matice příznaků a výstupem je struktura s metrikami vzdáleností pro každý 
snímek.  
 porovnani_T1_5_L.m – skript se od předchozího liší tím, že pro každou 
osobu je vybráno pět specifických šablon.  
Na přiloženém CD ve složce VYHODNOCENI: 
 vyhodnoceni_Cos_dist_L.m – program vyhodnocuje klasifikaci osob 
pomocí kosinového kritéria získaného z levých očí pomocí programu 
  
 
porovnani_L_R.m. Výstupem je TP, TN, FP, FN, senzitivita, specificita, 
CRR, FMR a FNMR.   
 vyhodnoceni_Cos_dist_R.m – stejný způsob vyhodnocení pravých očí 
pomocí kosinového kritéria. 
 vyhodnoceni_ED_L.m - program vyhodnocuje klasifikaci osob pomocí 
Euklidovské vzdálenosti získané z porovnání levých očí pomocí 
programu porovnani_L_R.m. 
 vyhodnoceni_HD_L.m - program vyhodnocuje klasifikaci osob pomocí 
Hammingovy vzdálenosti levých očí získané z programu 
porovnani_L_R.m. 
 vyhodnoceniT1_5_Cos_dist_L.m – poslední program vyhodnocuje 
klasifikaci osob pomocí kosinového kritéria získaného z porovnání levých očí 






 nela_tobiasova_DP.pdf – soubor obsahující diplomovou práci. 
 SNIMKY – adresář obsahující testovací sady snímků Lamp a Interval, všechny 
výstupní snímky získané během realizace metody a metriky vzdáleností uložené 
v souborech s koncovkou .mat. 
 PROGRAMOVE_KODY – adresář obsahující realizované kódy v prostředí 
MATLAB. 
 DATA_EXCEL – adresář obsahující výsledky klasifikace, dále data s grafy 
vztahující se k extrakci příznaků pomocí metody analyzující lokální změny 
intenzit v 1D signálech. 
 
